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O algodão é a mais importante cultura de fibra do mundo. Após a consolidação do 
cultivo do algodoeiro no cerrado brasileiro na década de 90, o algodão se apresenta 
como uma das principais commodities do país. O estado de Mato Grosso ocupa a 
primeira colocação na produção de algodão do Brasil e também é responsável pela 
maior área de cultivo do país. Por essa razão, a oferta nacional mantém uma estreita 
vinculação com o que ocorre na safra mato-grossense. Em razão do sistema de 
produção das culturas de ciclo anual ocorrer de forma mais rápida na agricultura, 
como é o caso do algodão, há uma maior exigência na frequência de atualização 
dos dados que acompanham suas safras agrícolas, posto que as instituições 
governamentais e a indústria devam estar apoiadas por ferramentas que possam 
fornecer informações em tempo hábil da dinâmica de seus cultivos, assegurando 
importantes tomadas de decisões e execuções de tarefas. O uso de séries 
temporais de imagens de satélite tem permitido o desenvolvimento de diversas 
aplicações na agricultura, uma vez que a alta periodicidade dos dados disponíveis 
possibilita o monitoramento de alvos com elevada dinâmica espectro-temporal. No 
entanto, ainda persiste o desafio da automatização dos processos de mapeamento 
das áreas de agricultura com alto interesse econômico por meio de métodos 
eficientes que promovam o tratamento de grande volume de dados contidos em 
séries temporais de imagens. Assim, a combinação das técnicas de sensoriamento 
remoto e mineração de dados se apresentam como uma alternativa promissora no 
reconhecimento de padrões espectro-temporais, disponíveis nos dados de séries 
temporais. O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver uma metodologia 
sistemática, baseada em mineração de dados, para mapeamento das áreas de 
cultivo de algodão, em escala regional, utilizando séries temporais de índices 
vegetativos do sensor orbital MODIS. Dados de referência terrestre e séries 
temporais de imagens de índices vegetativos (NDVI e EVI) do sensor MODIS, que 
correspondem ao período de 4 safras agrícolas (2012/13 a 2015/16), foram 
utilizados na construção de perfis espectro-temporais para a extração de métricas 
fenológicas, disponíveis em imagens de decomposição. A partir dessas métricas 
fenológicas, a técnica de indução de árvore de decisão foi usada para gerar regras 
de classificação que, posteriormente, foram aplicadas nas imagens de 
  
decomposição para separar as áreas com cultivo de algodão de outras coberturas 
vegetais. Os resultados encontrados demonstram a capacidade do método para 
identificar áreas de algodão entre outros cultivos no estado de Mato Grosso. A 
validação dos mapas utilizando dados de campo revelou taxas de acertos superiores 
a 95%, enquanto a validação por meio de amostras aleatórias obteve valores de 
exatidão global acima de 93%. A comparação com as estimativas oficiais de área 
colhida por munícipio (IBGE) e as encontradas nas máscaras obtidas pelo método 
indicaram um ótimo ajuste (Concordância de Willmott), com coeficientes de 
correlação e determinação superiores a 93%, ao considerar os anos-safra avaliados. 
Portanto, o método proposto é eficiente no tratamento de séries temporais de 
imagens e permite a diferenciação das áreas algodoeiras de outras culturas com 
comportamento espectral similar, podendo também ser aplicado para outras regiões 
produtoras.    
 
Palavras-chave: Monitoramento agrícola, modelos preditivos, índice de vegetação, 



















COTTON CROP MAPPING USING DECISION TREES AND TIME SERIES OF 
MODIS IMAGERY 
 
Cotton is the most important fiber culture in the world. After the consolidation of 
cotton cultivation in the Brazilian cerrado in the 1990s, cotton is one of the main 
commodities in the country. The state of Mato Grosso occupies the first place in the 
production of cotton of Brazil and is also responsible for the greater area of 
cultivation of the country. For this reason, the national supply is closely linked to what 
occurs in the Mato Grosso crop. Due to the fact that the system of production of 
annual cycle crops occurs more rapidly in agriculture, as in the case of cotton, there 
is a greater requirement for the frequency of updating the data that accompany its 
agricultural crops. The government institutions and industry must be supported by 
tools that can provide timely information on the dynamics of their crops, ensuring 
important decision-making and task execution. The use of time series of satellite 
images has allowed the development of several applications in agriculture, since the 
high frequency of the available data allows for the monitoring of targets with high 
spectral-temporal dynamics. However, the challenge of automating the processes of 
mapping the areas of agriculture with high economic interest through efficient 
methods that promote the treatment of large volumes of data contained in time series 
of images is still a challenge. Thus, the combination of remote sensing and data 
mining techniques are presented as a promising alternative in the recognition of 
spectral-temporal patterns, available in time-series data. The general objective of this 
work was to develop a systematic methodology, based on data mining, to map cotton 
growing areas on a regional scale, using temporal series of vegetative indices of the 
MODIS orbital sensor. Land reference data and time series of vegetative index 
images (NDVI and EVI) of the MODIS sensor, which correspond to the period of 4 
agricultural crops (2012/13 to 2015/16), were used in the construction of spectral-
temporal profiles for the extraction of phenological metrics, available in 
decomposition images. From these phenological metrics, the decision tree induction 
technique was used to generate classification rules that were later applied in the 
decomposition images to separate the areas with cotton cultivation from other 
  
vegetation cover. The results demonstrate the ability of the method to identify areas 
of cotton among other crops in the State of Mato Grosso. The validation of the maps 
using field data revealed success rates above 95%, while validation using random 
samples obtained values of global accuracy above 93%. The comparison with the 
official estimates of area harvested by municipality (IBGE) and those found in the 
masks obtained by the method indicated an optimal adjustment (Willmott's 
concordance), with correlation and determination coefficients higher than 93%, when 
considering the harvested years evaluated. Therefore, the proposed method is 
efficient in the treatment of temporal series of images and allows the differentiation of 
the cotton areas of other cultures with similar spectral behavior, and it can also be 
applied to other producing regions. 
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O algodão é a mais importante cultura de fibra do mundo. Após a 
consolidação do cultivo do algodoeiro no cerrado brasileiro na década de 90, o 
algodão se apresenta como uma das principais commodities do Brasil. O país deixou 
a condição de importador para se tornar um exportador de pluma, e também se 
posiciona no grupo dos cinco maiores produtores mundiais, ao lado da China, Índia, 
EUA e Paquistão. O cenário atual é resultado da concentração dos esforços de 
agentes envolvidos no tema, tais como os técnicos, pesquisadores, governos e 
produtores, os quais atuam por meio de associações de produtores, das instituições 
públicas e empresas privadas com a finalidade de construir um sistema de produção 
competitivo. Entre os estados que compõe o bioma cerrado, Mato Grosso, Mato 
Grosso do Sul, Goiás e Bahia contribuem com mais de 90% do algodão produzido 
no país (ARAÚJO, 2016).  
Mato Grosso desenvolveu uma cotonicultura sólida nos últimos anos e 
ocupa a liderança no processo produtivo brasileiro, foi responsável por 66% da 
produção de algodão nacional na safra 2016/17 com 627 mil hectares de área 
colhida, segundo a Companhia Nacional de Abastecimento – Conab (CONAB, 
2017). O modelo de produção atual do estado é caracterizado por sua elevada 
produtividade (1.611 kg de fibra/ha), ainda que, praticamente, toda a produção seja 
obtida em regimes de chuvas. Em especial, a cultura se desenvolve em regiões 
onde a agricultura já está estabelecida, baseada em um modelo de produção em 
grandes extensões de áreas com manejo altamente tecnificado e sistemas de 
produção amplamente mecanizados, o que acaba concentrando as regiões 
produtoras. Por essa razão, a oferta nacional mantém uma estreita vinculação com o 
que ocorre na safra mato-grossense. 
Dada a importância socioeconômica do cultivo do algodoeiro no país para 
o cerrado brasileiro, as instituições governamentais e a indústria devem estar 
apoiadas por ferramentas que possam fornecer informações rápidas e consistentes 
sobre todo o ciclo de produção da cultura. Particularmente, as áreas com culturas de 
ciclo anual, como é o caso do algodão, exigem maior frequência na atualização nos 
dados de acompanhamento das safras agrícolas, em virtude do sistema de 





monitorar a dinâmica das safras proporciona maior embasamento em importantes 
tomadas de decisões e execução de tarefas, como na regulamentação da balança 
comercial entre as importações e exportações das commodities, na sustentação das 
decisões políticas relacionadas ao setor, na estimativa dos preços dos produtos 
agrícolas a serem pagos aos produtores e a buscar por práticas mais sustentáveis 
de produção na agricultura.  
Técnicas de sensoriamento remoto e classificação digital de imagem têm 
sido utilizadas para mapear áreas de agricultura na superfície terrestre a um baixo 
custo, comparado aos modelos tradicionais adotados pelo Instituto Brasileiro de 
Geografia e Estatística (IBGE) e pela Conab, os quais coletam estes tipos de 
informações por meio de pesquisas censitárias ou consulta aos agentes 
relacionados ao setor no campo (método subjetivo). Além disso, os dados oficiais 
não trazem as informações sobre como ocorre a distribuição espacial da produção 
dentro dos municípios, que é fundamental para realizar a estimativa de produtividade 
de culturas, uma vez que tem alta correlação com as condições agrometeorológicas 
(JOHANN et al., 2012). 
Contudo, diversas metodologias baseadas em tais técnicas utilizam 
variáveis espectrais obtidas apenas de uma ou poucas imagens em períodos 
específicos. Ocorre que alguns objetos na superfície terrestre podem ter um 
comportamento espectral similar, o que dificulta o processo de classificação do alvo 
pretendido, como na identificação das diferentes culturas agrícolas praticadas. Outro 
agravante é que uma cultura pode se encontrar em diferentes estádios fenológicos 
no campo e se apresentar com diferentes padrões espectrais, mesmo pertencendo a 
uma mesma classe de uso da terra, ao considerar poucas imagens nas análises. 
Esses desafios dificultam a elaboração de métodos mais específicos focados na 
classificação de culturas agrícolas utilizando imagens multiespectrais. 
Uma das alternativas para solucionar esses problemas é incluir o domínio 
do tempo na abordagem, com o uso de séries temporais de imagens, uma vez que 
cada cultura agrícola segue um padrão quando seu perfil espectro-temporal é 
projetado. 
Entre os sensores orbitais do programa Earth Observing System (EOS) 
destaca-se o sensor Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), que 





um período conhecido, está operando há quase duas décadas e fornecendo séries 
temporais de imagens de maneira ininterrupta. O MODIS foi desenvolvido com o 
objetivo de coletar informações sobre os recursos naturais terrestres, cujo potencial 
tem sido explorado por vários estudos envolvendo o mapeamento e monitoramento 
agrícola em larga escala (ARVOR et al., 2011; BROWN et al., 2007; BROWN et al., 
2013; JACQUIN et al., 2010; EPIPHANIO et al., 2010; TAO et al., 2017). Assim, a 
partir do conhecimento das características espectrais dos objetos, o uso de dados 
contidos em séries temporais de imagens pode ser útil em estudos que abrangem a 
dinâmica espaço-temporal das atividades do homem sobre a superfície terrestre. 
A caracterização espectro-temporal das culturas agrícolas pode ser 
realizada utilizando índices de vegetação, em especial o Normalized Difference 
Vegetation Index (NDVI) e o Enhanced Vegetation Index (EVI), que possuem alta 
correlação com a biomassa verde do dossel, e podem ser obtidos pelos produtos do 
sensor MODIS, que apesar de fornecer imagens com moderada resolução espacial, 
dispõe de excelente resolução temporal, em função de sua cobertura diária e amplo 
campo de visada. 
Em imagens multitemporais sequenciais dos índices de vegetação, as 
variações nos valores do pixel descrevem o desenvolvimento fenológico das 
culturas. Sabendo disso, o conhecimento dos estádios fenológicos torna-se 
importante nas tarefas de classificação das culturas, assim como conhecer o 
calendário agrícola, que pode variar de acordo com as regiões para diferentes 
culturas (JÖNSSON e EKLUNDH, 2002; POTGIETER et al., 2013). A partir das 
análises temporais dos índices vegetativos, é possível identificar a dinâmica da 
vegetação em distintas escalas do tempo, acompanhando o ciclo de produção do 
campo, assim como detectar as transições entre diferentes usos e coberturas da 
terra (LU e WENG, 2007; WARDLOW e EGBERT, 2008).  
Neste contexto, diversos trabalhos têm sido desenvolvidos em busca de 
métodos mais eficientes para fins de mapeamento utilizando imagens de 
sensoriamento remoto em abordagens espectro-temporais (GALFORD et al., 2008; 
FERNANDES, 2009; RISSO et al., 2012, SOUZA et al., 2015). No entanto, ainda 
persiste o desafio de automatizar o processo de identificação das culturas agrícolas 





padrões espectro-temporais, os quais são baseados nas informações extraídas em 
séries temporais de imagens. 
Assim, associada ao uso do sensoriamento remoto, as técnicas de 
mineração de dados têm demonstrado forte potencial em mapeamentos de culturas 
agrícolas, uma vez que permite transformar as informações contidas em grandes 
repositórios em conhecimento e, portanto, é de grande aplicabilidade em estudos 
que utilizam séries temporais (NONATO, 2010; JOHANN et al, 2013; VINTROU et al, 
2013).  
Essas técnicas são utilizadas na extração dos padrões de interesse e, 
para tanto, deve-se definir qual o tipo de regularidade se deseja buscar no conjunto 
de dados ofertado. Uma das tarefas mais comuns na mineração de dados é a 
classificação quando o objetivo é a predição de classes, que consiste na construção 
de modelos concisos de distribuição dos valores de um atributo-meta, denominado 
classe, em função de outros atributos com valores conhecidos, designados 
preditivos.  
Diante dos desafios e oportunidades mencionadas, o presente trabalho 
visa promover ganhos na automatização nos processos de identificação e 
classificação das áreas agrícolas com plantio de algodão em Mato Grosso, a partir 
da detecção de padrões temporais consistentes de índices de vegetação em 
imagens de satélite, utilizando mineração de dados. Em outras palavras, propõe-se 
o uso de algoritmos específicos em aprendizagem supervisionada para construção 
de modelos capazes de discriminar o algodão de outras culturas com 
comportamento espectral similar, e na criação de tais modelos deverá ser 
considerada as particularidades fenológicas da cultura em questão. Dessa forma, os 
modelos gerados também poderão servir para estimar novas áreas de cultivos de 
algodão em nível regional para qualquer safra já finalizada. 
1.1. Hipótese 
A hipótese deste trabalho é que a aplicação das técnicas de mineração de 
dados às séries temporais de imagens orbitais do sensor MODIS poderá fornecer 






O objetivo geral é desenvolver uma metodologia sistemática baseada em 
mineração de dados para mapeamento de área de cultivo de algodão, em escala 
regional, utilizando séries temporais de índices vegetativos do sensor orbital MODIS. 
O trabalho tem os seguintes objetivos específicos: 
 Identificar e extrair métricas fenológicas da cultura do algodão a partir da análise 
de perfis temporais de índices vegetativos;  
 Utilizar mineração de dados para a definição de modelos eficientes de 
mapeamento da cultura do algodão a partir de métricas fenológicas extraídas das 
séries temporais dos índices vegetativos. 
 Validar os resultados encontrados com dados de referência terrestre e dados 
oficiais para legitimar o método proposto. 
2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
2.1. Algodão 
O algodoeiro é um dos fitossistemas de maior complexidade presente na 
natureza, sendo uma planta perene com hábito de crescimento indeterminado. 
Dentre as 52 espécies catalogadas no gênero Gossypium, pertencentes à família 
Malvaceae, em que o algodoeiro está inserido, somente quatro são cultivadas com 
relevância comercial, são elas: G. hirsutum, G. barbadense, G. herbaceum e G. 
arboreum. Destas, a principal espécie que ocupa quase a totalidade dos cultivos do 
mundo é o G. hirsutum, que se diferenciou em raças e, no Brasil, assim como no 
mundo, o algodoeiro herbáceo é a que mais se destaca (Gossypium hirsutum L. raça 
latifolium Hutch.). Atualmente, restrito a pequenas áreas do semi-árido no nordeste 
brasileiro, o algodoeiro arbóreo (mocó) (Gossypium hirsutum L. raça Marie galante 
Hutch.) merece menção pela sua importância e produção até a década de 80 
(CHIAVEGATO et al., 2009).  
A cultura do algodão tem chamado atenção nas últimas décadas pelo 
crescente interesse e expansão em sua produção. Apesar de o algodoeiro ser 
produzido em pouco mais de 60 países, somente cinco deles – China, Índia, Estados 
Unidos, Paquistão e Brasil – são responsáveis por aproximadamente 80% da sua 





fibras, no entanto a alta qualidade de suas sementes resulta uma multiplicidade em 
seu uso (óleo, proteína, celulose, fertilizante) (CHIAVEGATO et al., 2009).    
 O algodão continua sendo a matéria-prima mais procurada pelas 
indústrias têxteis mundiais com cerca de 50% de participação, já que seu mercado é 
diferenciado em relação ao de fibras químicas. A demanda mundial pelo produto tem 
aumentado gradativamente desde a década de 1950, a um crescimento anual médio 
de 2%. O comércio mundial do algodão movimenta anualmente cerca de US$ 12 
bilhões e envolve mais de 350 milhões de pessoas em sua produção, começando 
nas fazendas, passando pelo setor logístico até chegar às unidades beneficiadoras, 
que atuam no descaroçamento, processamento e embalagem (ABRAPA, 2015). 
A cotonicultura brasileira se desenvolve crescentemente graças ao uso de 
tecnologias em toda a cadeia, assim como a busca sucessiva por desenvolvimento e 
aperfeiçoamento de pesquisas que venham sanar possíveis problemas do setor. A 
criação de cultivares de algodoeiro por meio da transgenia atende à demanda para o 
cultivo do mesmo, em que são buscadas características de produtividade com alto 
rendimento, resistência às doenças e qualidade de fibra, apresentando uniformidade 
e alta resistência, além do suprimento de necessidades da indústria têxtil (ARAÚJO, 
2016). 
A área plantada no Brasil para a safra de 2016/2017 foi de 
aproximadamente 939 mil hectares, sendo o centro-oeste responsável por mais de 
682 mil hectares de cultivo e Mato Grosso ocupando 627 mil hectares. Em termos de 
produtividade de pluma e de algodão em caroço houve uma superação em relação à 
safra anterior (2015/16), evidenciando assim o avanço em pesquisas e tecnologias 
que aperfeiçoam esse sistema produtivo (CONAB, 2017). A Figura 1 ilustra uma 






Figura 1 - Cultivo de algodão localizado no município de Campo Verde-MT (Safra 2016/17). 
 
Fonte: Próprio autor. 
  
Rosolem (2001) ressalta que para cada ciclo dessa cultura são 
necessários, aproximadamente, 700 mm de água para atender a demanda e obter 
altas produtividades. A precipitação no estado de Mato Grosso atinge seu valor 
máximo no final de dezembro e diminui gradativamente até o início da estação seca, 
compreendido entre abril e maio, sendo a produção algodoeira mato-grossense 
fortemente influenciada pela ocorrência das chuvas (FIETZ et al., 2008).  
A recomendação para a semeadura do algodoeiro é que ocorra em 
dezembro, após o cumprimento do vazio sanitário, porém são comuns plantios entre 
janeiro e fevereiro, denominado de segunda safra, realizada após a colheita da soja 
(FIETZ et al., 2009).  
Além da condição de clima favorável para a implantação dessa cultura, o 
estado de Mato Grosso apresenta relevo favorável para a mecanização agrícola, 
possuindo extensas áreas produtivas, sendo essa a principal característica para a 
exploração e viabilidade na implantação de culturas que utilizam mecanização em 





2.1.1 Fenologia do Algodoeiro 
O conhecimento do ciclo de produção do algodão é crucial, pois durante 
parte do ciclo da planta eventos de desenvolvimento coincidem, como o crescimento 
vegetativo, aparecimento de gemas reprodutivas, florescimento, crescimento e 
maturação dos frutos, como exemplificado na Figura 2 (ROSOLEM, 2001).  
 
Figura 2 - Ciclo de crescimento do algodoeiro. 
 
Fonte: Rosolem (2001). 
 
Para que a produção final seja satisfatória e atenda à exigência do 
mercado, deve haver balanço entre os eventos demonstrados na Figura 2, dessa 
forma nenhuma estrutura do vegetal sofrerá prejuízos que acarretam em danos ao 
desenvolvimento total da planta. 
O ciclo do algodoeiro é característica de sua carga genética, porém, 
fortemente influenciado pelo ambiente. Ao ser cultivado como cultura anual em 
condições normais, tendo como referência o tempo necessário para que 90% dos 
frutos estejam abertos, as cultivares podem ser divididas em três grupos de 
maturação: precoces (120 a 130 dias), médias (140 a 160 dias) e tardias (acimas de 
170 dias) (CHIAVEGATO et al., 2009). Para que haja facilidade e eficiência no 
manejo da cultura, a classificação de cada fase de crescimento e desenvolvimento 
do algodoeiro se torna necessária. Silva et al. (2011) e Rosolem (2001) dividiram o 
ciclo do algodoeiro em uma escala fenológica: (1) semeadura à emergência, (2) 





botão floral ao aparecimento da primeira flor, (4) aparecimento da primeira flor ao 
primeiro capulho, (5) da abertura do primeiro capulho à colheita. 
Na fase que compreende o período da semeadura à emergência ocorre 
primeiramente a embebição da semente, que é afetada não somente pela água 
presente no solo, como também pela temperatura, pois uma semente chega a 60% 
de umidade em aproximadamente 8 horas, com temperatura de solo de 37,8°C, 
enquanto uma temperatura de 15,5 °C de solo reflete em uma demora de 28 horas 
para que a mesma semente chegue a 60% de umidade. Após a fase de embebição 
ocorre a emissão da radícula, que também é dependente da temperatura do solo, 
uma vez que o tempo para emissão da radícula diminui com o aumento da 
temperatura. Em condições normais a emergência ocorre entre 5 a 10 dias. 
A fase de emergência ao aparecimento do primeiro botão floral 
compreende o desenvolvimento vegetativo, com a formação das folhas que 
desempenham a função de interceptação da luz solar e produção de 
fotoassimilados. As ramificações podem ser do tipo monopodial ou simpodial (SILVA 
et al., 2011). Um dos fatores que mais limitam o crescimento e o desenvolvimento 
das raízes durante a fase vegetativa inicial é a baixa temperatura do solo 
(MEDEIROS, 2006). Essa fase pode durar entre 27 a 38 dias a partir do momento 
em que as folhas estão completamente desenvolvidas e abertas até a iniciação do 
primeiro botão floral (BAKER e LANDIVAR, 1991).  
A fase que abrange o primeiro botão floral à primeira flor é regulada, 
principalmente, pela temperatura, e dura normalmente entre 25 a 35 dias (BAKER e 
LANDIVAR, 1991). Durante essa fase vegetativa, o algodoeiro entra numa fase de 
ganho de peso seco e alongamento de caule, e a falta de água nesse período 
ocasiona restrições ao seu desenvolvimento deixando a planta menor e com menos 
posições para o aparecimento de flores e maçãs (ROSOLEM, 2001). 
Durante a fase que compõe a primeira flor ao primeiro capulho ocorrem 
eventos de grande intensidade na planta, como o rápido crescimento vegetativo e 
reprodutivo. A exigência de água passa de 4 mm/dia para 8mm/dia, sendo esse 
período o mais sensível ao estresse hídrico, podendo ocorrer queda de botões 
florais e maças jovens, este fenômeno é explicado pelo motivo que a deficiência 
hídrica aumenta concentração de etileno e ácido abscíssico, hormônios esses que 





a falta de água pode afetar processos fisiológicos refletindo no crescimento e 
desenvolvimento da cultura (LUZ et al., 1997; ROSOLEM, 2001). A Figura 3 
demonstra o florescimento do algodoeiro, importante fase para o alcance do alto 
rendimento final da cultura.    
 
Figura 3 - Florescimento do algodoeiro, quando ocorre alta demanda hídrica pela cultura 
(município de Campo Verde-MT, Safra 2016/17). 
 
Fonte: Próprio autor. 
 
A última fase compreendida entre a abertura do primeiro capulho até a 
colheita, em que ocorre a aplicação de maturadores/desfolhantes, tem duração de 4 
a 6 semanas, podendo variar a depender dos nutrientes, disponibilidade de água, 
produtividade da planta e temperatura, que influenciam no desenvolvimento e na 
maturação das maçãs (ROSOLEM, 2001). A água disponível para os frutos deve 
continuar até o período de maturação completa dos capulhos, porém quantidades 
superiores a recomendada prejudica a qualidade da fibra e peso do produto 





2.2. Sensoriamento Remoto no estudo da agricultura 
Segundo Jensen (2009), com o processo evolutivo das espécies, as 
plantas adaptaram sua estrutura interna e externa para realizar a fotossíntese. Esta 
mesma estrutura, ao interagir com a energia eletromagnética irradiada pelo Sol, tem 
influência direta na forma como os dosséis vegetais aparecem espectralmente 
quando registrados por instrumentos de sensoriamento remoto. Dessa forma, assim 
como ocorre com qualquer objeto sobre qual incida certa quantidade de radiação 
eletromagnética, três são os fenômenos que descrevem o processo de interação em 
questão: reflexão, transmissão e absorção.  
Nesse sentido, Ponzoni et al. (2012) relatam que as frações espectrais da 
radiação incidente que serão refletidas, transmitidas ou absorvidas dependerão das 
características físico-químicas de um objeto, e com os vegetais, o mesmo raciocínio 
é aplicado. Portanto, a análise conjunta desses três fenômenos compõe o estudo do 
comportamento espectral da vegetação. 
No entanto, frequentemente, as pesquisas de sensoriamento remoto 
utilizam apenas a refletância espectral para estudos do comportamento dos alvos ou 
fenômenos na superfície terrestre, e não trazem as informações sobre a absorção e 
transmissão da energia radiante. Isto acontece pelo motivo de que muitos sistemas 
de sensores registram apenas a energia refletida ou emitida, mas esta informação 
ainda é de grande utilidade e serve de base para avaliação e identificação dos 
objetos (Jensen, 2009). A partir da característica multiespectral desses sistemas de 
sensores torna-se possível medir e registrar essa energia em determinados 
intervalos de comprimento de onda, denominadas bandas espectrais (CAMPBELL, 
1987). 
A Figura 4 representa a curva espectral média da vegetação 
fotossinteticamente ativa. Nota-se que a reflectância varia em função dos 
comprimentos de onda, e pode ser decomposta em regiões espectrais específicas 






Figura 4 - Assinatura espectral de uma folha verde e sadia, para os intervalos de 
comprimentos de onda entre 0,4 e 2,6 μm. 
 
Fonte: Jensen (2009). 
 
Novo (2010) explica as causas deste tipo de comportamento particular da 
vegetação ao longo do espectro eletromagnético. No comprimento de onda de até 
0,7 μm (região do visível), a reflectância das plantas é baixa (< que 20%), 
prevalecendo a absorção da radiação incidente pelos pigmentos da planta em 0,48 
μm (carotenoides) e em 0,62 μm (clorofila). Em 0,56 μm, ocorre um pequeno 
aumento de reflectância, não atingindo níveis superiores a 20%, razão pela qual se 
percebe verde a cor da vegetação. A região entre 0,7 μm a 1,3 μm (região do 
infravermelho próximo) é caracterizada pelo aumento na reflectância da vegetação 
(30% a 40%), explicada pela interferência da estrutura celular (mesófilo). A outra 
região, entre 1,3 μm e 2,5 μm (região do infravermelho médio), a reflectância da 
vegetação é regida pelo conteúdo de água das folhas. Nessa região, observam-se 
dois picos máximos de absorção pela água; em 1,4 μm e 1,95 μm, a esta região 
correspondem também as bandas de absorção atmosférica, por isto os sensores 
desenvolvidos têm suas faixas espectrais deslocadas para regiões menos sujeitas à 
interferência atmosférica (janelas atmosféricas). 
O comportamento espectral da vegetação pode ser também afetado pela 
arquitetura do dossel e pelo tipo de substrato. Segundo Guyot (1989), a influência do 





da cultura e manejo, como espaçamento, porte, vigor e fase de desenvolvimento. A 
Figura 5 esquematiza o comportamento da curva da vegetação (linha tracejada) e da 
curva do solo (linha cheia) e suas contribuições na resposta da refletância ao 
interagir com a radiação eletromagnética, separadas em intervalos de comprimentos 
de onda, que representam as faixas do espectro eletromagnético.  
 
Figura 5 - Representação do comportamento espectral de uma cobertura vegetal e do solo, 
demonstrando também suas participações no sinal da refletância em diferentes faixas do 
espectro eletromagnético. 
 
Fonte: Esquerdo (2007), adaptado de Guyot (1989). 
 
Esquerdo (2007), baseando-se no gráfico apresentado por Guyot (1989), 
descreveu que logo no início do ciclo de desenvolvimento da cultura, o solo (curva 
cheia) tem maior contribuição no comportamento espectral da superfície, uma vez 
que as plantas estão germinando e sua participação é praticamente nula. À medida 
que a cultura se desenvolve e a cobertura vegetal aumenta, ocorre uma diminuição 
da influência do solo e o comportamento da superfície tende a se ajustar ao 
comportamento das plantas verdes (curva tracejada). Na senescência, o vigor 
vegetativo e a capacidade de realizar fotossíntese diminuem, o que faz o solo 
novamente aumentar sua contribuição no comportamento espectral de superfície.  
Assim, uma das formas de atenuar o efeito do solo nos estudos das 





2.2.1 Índices de vegetação 
Os índices de vegetação são medidas radiométricas adimensionais, as 
quais indicam a abundância relativa e a atividade da vegetação verde, incluindo 
índice de área foliar (IAF), porcentagem de clorofila verde, teor de clorofila, 
biomassa verde, e radiação fotossinteticamente ativa absorvida (APAR). Estes 
índices são capazes de sintetizar a informação contida em duas ou mais bandas 
espectrais, obtidos pelas transformações lineares do fator de reflectância, 
resultantes da soma, razão, diferença ou qualquer operação matemática que pode 
ser combinada (WIEGAND et al., 1991).  
O NDVI, proposto por Rouse et al. (1973), um dos principais índices 
vegetativos, baseado nos valores de refletância relativa dos comprimentos de onda 
da região do vermelho (580-700 nm) e do infravermelho próximo (700-1300 nm) do 
espectro eletromagnético (JENSEN, 2009), é amplamente utilizado na construção de 
perfis sazonais e temporais das atividades da vegetação (CHANG et al., 2007; 
LUNETTA et al., 2006; SHAO et al., 2016). 
O cálculo do NDVI é realizado a partir de uma equação que considera os 
comprimentos de onda na faixa do vermelho (região visível do espectro 
eletromagnético, que é absorvida pelos pigmentos da folha) e do infravermelho 
próximo (região refletida do espectro eletromagnético pelas estruturas celulares da 
folha), como poder ser visto na Equação 1: 
      (1) NDVI =  ρI୚୔ − ρ୚ERρI୚୔ + ρ୚ER 
onde: ρI୚୔ = refletância de superfície no infravermelho próximo;  ρ୚ER = refletância de superfície no vermelho. 
 
 Huete et al. (1999) propôs o índice de vegetação EVI, obtido através 
do aperfeiçoamento de outros índices existentes. Este índice vegetativo oferece 
maior sensibilidade dos componentes vegetais e é o resultado da aplicação de 
ajustes que consideram as influências atmosféricas e o substrato abaixo do dossel 





 O EVI, desenvolvido para melhorar a sensibilidade no sinal da vegetação 
em situações de alta biomassa e diminuir a influência da atmosfera e do substrato 
da cobertura do dossel, pode ser obtido a partir da Equação 2. Os coeficientes 
adotados no algoritmo do EVI são: �ଵ= 6; e �ଶ = 7,5; G= 2,5 e L= 1. Segundo Jensen 
(2009) os coeficientes �ଵ e �ଶ são usados para corrigir as bandas espectrais da 
região vermelha e azul, respectivamente, devido ao efeito dos aerossóis que 
causam espalhamento atmosférico. Assim, utiliza-se a banda do azul (mais sensível 
a atmosfera) para corrigir a banda vermelha das influências dos aerossóis. 
 
(2) EVI = G ∗  ρI୚୔ − ρ୚ERρI୚୔ + �ଵ ∗  ρ୚ER − �ଶ ∗  ρ���� + L   
onde: ρI୚୔ = refletância de superfície no infravermelho próximo;  ρ୚ER = refletância de superfície no vermelho; ρAZ୙L = refletância de superfície terrestre no azul; �ଵ e �ଶ= coeficientes de ajuste para efeito de aerossóis na atmosfera; G = fator de ganho ajustado; L = fator de ajuste do solo. 
 
Conforme os trabalhos realizados por Reed et al. (1994); Running et al. 
(1995); Jakubauskas et al. (2002); a multiplicação de imagens de índices de 
vegetação, adquiridas espaçadamente dentro de um determinado ciclo agrícola, 
permite a discriminação das coberturas vegetais na superfície terrestre, uma vez que 
cada cultura apresenta diferentes comportamentos de refletância ao longo do tempo 
em razão das particularidades fenológicas no desenvolvimento da planta. 
2.2.2 Uso de séries temporais de imagens de satélite no monitoramento 
agrícola 
Na busca por métodos mais eficientes e melhor controle das informações 
do desempenho da agricultura, as geotecnologias surgiram como uma alternativa 
promissora para dar suporte às lacunas deixadas pelos métodos convencionais de 





(2007), desde o ano 2004 a Conab vem utilizando recursos de alta tecnologia no 
sistema de levantamento de safras do governo, com enfoque em alguns dos 
principais produtos agrícolas comercializados no país. Algumas tecnologias foram 
implementadas no projeto GeoSafras da Conab, entre elas, as aplicações de 
modelos estatísticos, as ferramentas de sensoriamento remoto, sistemas de 
informações geográficas (SIG), sistemas de posicionamento global (GPS) e modelos 
agrometeorológicos. 
Nesse sentido, Anderson et al. (2005) comentam que o sensoriamento 
remoto, nas últimas décadas, se apresenta como uma importante fonte de 
informação para estudos que englobam a dinâmica da cobertura terrestre, devido à 
possibilidade de aquisição de dados sobre grandes extensões geográficas, uma vez 
que existe uma variedade de sensores desenvolvidos para coletar informações 
sobre os recursos naturais em nível orbital, acoplados nas plataformas de satélites.  
Victoria et al. (2012) argumentam que o mapeamento por meio do 
sensoriamento remoto pode promover ganhos nas estimativas das áreas de cultivo 
da agricultura, como também evidenciar a ocorrência da distribuição espacial das 
culturas em diferentes períodos, o qual poderia servir como complemento para 
integrar as estatísticas oficiais realizadas pelos organismos competentes no Brasil.  
Rizzi (2005) em seu trabalho salienta as dificuldades de levantar 
informações seguras e atualizadas das atividades agrícolas, devido à grande 
extensão territorial brasileira somada a alta dinâmica espaço-temporal do setor, 
prejudicando, assim, o planejamento e as tomadas de decisões das organizações 
relacionadas. 
Chang et al. (2007) argumentam que entre os problemas encontrados nas 
pesquisas que utilizam dados obtidos em imagens de satélite para o mapeamento 
de áreas de agricultura é a exigência de uma alta resolução temporal, que permite a 
identificação dos cultivos em diferenças sutis que ocorrem entre as fases de 
desenvolvimento na fenologia das culturas. O problema ocorre quando ao atribuir 
uma alta resolução temporal à plataforma de satélite a resolução espacial é 
diminuída, o que deve ser bem avaliado, pois uma baixa resolução espacial remete 
a uma limitação em termos de geração de estimativa de área precisa. 
No entanto, este problema pode ser contornado com o uso de sensores 





dispositivo acoplado nos satélites Terra e Aqua, que diariamente faz o registro de 
imagens com resoluções espaciais de 250 a 1000 m, as quais são adequadas para 
identificar grandes campos de cultivo em regiões de agricultura anual e mecanizada. 
 Entre os produtos do sensor MODIS disponibilizados estão as imagens 
de composições de máximos índices vegetativos, uma forma sintética de obter 
informação sobre as características da vegetação com a redução do efeito negativo 
causado pelas condições atmosféricas adversas em imagens multitemporais 
(HOLBEN, 1986). Muitos trabalhos foram desenvolvidos aplicando séries temporais 
de imagens MODIS usando índices vegetativos com o propósito de investigar a 
dinâmica na superfície terrestre (RISSO et al., 2012; SANTOS et al., 2014; 
FONTANA et al., 2015). 
O estudo de Wardlow et al. (2007) investigou a aplicabilidade das séries 
temporais dos produtos NDVI e EVI do sensor MODIS para classificação das 
principais culturas no estado do Kansas – Estados Unidos. Os resultados 
encontrados por eles indicaram que a série temporal de imagens MODIS composta 
por índices vegetativos possuem resoluções espaciais, temporais e radiométricas 
suficientes para mapear alfafa, milho, sorgo, soja e trigo de inverno na região, dado 
pelo tamanho de seus grandes campos de cultivo. Além disso, para cada uma 
destas mesmas culturas foi apresentado um perfil temporal exclusivo que responde 
às variações regionais de clima e manejo. Wardlow et al. (2007) notaram que as 
curvas NDVI e EVI representaram as variações sazonais de forma semelhante com 
alta correlação para todas as culturas, embora o NDVI obteve maior sensibilidade e 
detectou variações mais sutis entre as culturas nos níveis de baixa e intermediária 
biomassa, enquanto o EVI foi mais eficiente em distinguir as culturas nos picos de 
alta biomassa. 
Potgieter et al. (2013) ajustaram modelos de curvas gaussianas aos perfis 
temporais do EVI (MODIS) para classificar culturas e coberturas de inverno (trigo, 
cevada e grão-de-bico) em Queenland – Austrália. As curvas ajustadas propiciaram 
a extração de parâmetros relacionados à fenologia das culturas, como taxa de 
crescimento verde e declínio verde, por meio da sumarização das imagens 
multitemporais. Com isso, os autores conseguiram estimar as áreas de cultivo de 





Kastens et al. (2017) analisaram a dinâmica da intensificação agrícola e 
florestal antes e após a Moratória da Soja em Mato Grosso, uma medida do governo 
para frear o desmatamento na Amazônia para produção de soja, por meio do 
mapeamento do uso da terra, abrangendo o período de quatorze anos. Na 
classificação das coberturas vegetais foram utilizados dados do NDVI de uma série 
temporal do sensor MODIS e dados auxiliares de referência terrestre que serviram 
na criação de um modelo de classificação baseado em floresta aleatória. A partir da 
análise espaço-temporal dos mapas gerados os autores concluíram que houve uma 
redução abrupta, cerca de cinco vezes a menos, na taxa de desmatamento em Mato 
Grosso após a implementação da Moratória da Soja.   
Embora sejam escassos, existem alguns trabalhos de mapeamento do 
algodão utilizando séries temporais de imagens MODIS. Entre eles está o estudo de 
Arvor et al. (2011), que utilizaram uma série temporal de imagens do EVI para 
mapear as culturas de soja, milho e algodão, plantadas em sistemas de cultivos 
simples ou duplos no estado de Mato Grosso. Para isso, estes autores mascararam 
primeiramente as áreas de agricultura em nível regional para então classificar as 
culturas de acordo com padrões fenológicos, os resultados confirmaram a eficiência 
do método proposto. No entanto estes mesmos autores sugerem estudos adicionais, 
principalmente, no que se refere ao deslocamento interanual no calendário agrícola, 
causado pelas variações espaço-temporal das práticas agrícolas ou das condições 
naturais (estações chuvosas). 
BROWN et al. (2013) apresentaram uma avaliação da aplicabilidade dos 
dados de índices de vegetação, disponíveis em séries temporais de imagens 
MODIS, para classificação de culturas em Mato Grosso a partir do treinamento com 
dados de referência terrestre obtidos em cinco anos-safra. Com este tipo de 
levantamento foi possível considerar a variação interanual dos cultivos e classificar 
áreas de soja seguida de uma cultura comercial e de soja seguida de uma cultura de 
cobertura ou pousio. Embora a proposta inicial fosse classificar com exatidão as 
culturas comerciais de maneira mais especifica, o trabalho é de notória contribuição 
no mapeamento automático das culturas.  
Na Figura 6 são apresentados perfis temporais do NDVI registrados pelo 
sensor MODIS de áreas ocupadas por agricultura. Trata-se de culturas comerciais 





Para elaboração destes perfis foi considerado o calendário agrícola (um ano-safra) 
praticado em Mato Grosso, começando em setembro e terminando em agosto. Estes 
perfis podem abranger dois ciclos de culturas, quando são cultivadas duas safras no 
mesmo ano, sendo a primeira safra soja, ou safra única, no caso da cana-de-açúcar. 
  









2.3. Mineração de Dados 
Nos últimos anos, importantes ferramentas de coleta e armazenamento 
de dados foram desenvolvidas e aplicadas de forma acelerada nos diversos campos 
de conhecimento, fato que tem produzido um enorme volume de dados, o que, por 
muitas vezes, pode se tornar um problema, visto que a capacidade de interpretação 
humana nem sempre acompanha tal demanda. Pensando em solucionar o 
problema, foram desenvolvidas ferramentas com o objetivo de automatizar a 
descoberta de informações valiosas contidas em grandes bancos de dados. Essa 
necessidade fez surgir a mineração de dados (WITTEN et al., 2011). 
A mineração de dados está fundamentada dentro do processo da 
Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados, da sigla em inglês Knowledge 
Discovery in Databases (KDD), originado da intersecção de várias áreas de 
pesquisa, tais como aprendizado de máquina, reconhecimento de padrões, 
estatística, banco de dados, inteligência artificial e computação de alto desempenho 
(FAYYAD et al., 1996). A definição básica da descoberta do conhecimento em banco 
de dados, ainda segundo Fayyad et al. (1996), é sugerida como um processo não 
trivial que busca a identificar padrões novos, potencialmente úteis, válidos e 
compreensíveis, com o propósito de auxiliar o entendimento de um problema ou um 
procedimento de tomada de decisão. 
A demonstração das fases existentes dentro do processo de KDD está 
ilustrada na Figura 7.  
 
Figura 7 - Fases do processo de KDD. 
 





As etapas do processo de KDD consistem em, primeiramente, identificar o 
problema, isto é, compreender o domínio da aplicação e o tipo de conhecimento que 
se busca no banco de dados, de modo a traçar um objetivo para o processo de 
KDD; em seguida, realizar a seleção do conjunto de dados, etapa em que o analista 
define qual o conjunto de dados onde a descoberta deve ser realizada; 
sucessivamente é feito o pré-processamento dos dados, neste passo estão as 
operações básicas de limpeza dos dados, remoção dos ruídos e tratamento dos 
valores faltantes; posteriormente é realizado a transformação dos dados, importante 
para promover melhor representação dos dados, visando à redução de 
dimensionalidade ou balanceamento entre as classes existentes, para então ser 
aplicados os algoritmos específicos na etapa de mineração dos dados (modelagem) 
em busca dos padrões interessantes. E por último, as etapas de interpretação dos 
padrões encontrados, que tem como finalidade descobrir se os resultados 
apresentam conhecimento novo, e a avaliação do modelo, a partir de métricas que 
garantam a validação do mesmo. 
2.3.1 Tarefas e técnicas de mineração de dados 
A tarefa de mineração de dados consiste na especificação do que se 
pretende buscar nos dados, que tipo de regularidades ou categoria de padrões 
interessa encontrar. A partir da escolha da tarefa pode-se definir qual o melhor 
algoritmo (método) que se aplica no conjunto de dados para descobrir os padrões 
surpreendentes. De uma maneira geral, as possíveis tarefas em que o algoritmo 
pode atuar estão divididas em dois grupos: as preditivas e as descritivas (REZENDE 
et al., 2002). 
As tarefas preditivas são usadas com a finalidade de construir modelos 
que possam predizer a classe de um determinado atributo (atributo-meta) a partir 
dos valores de outros atributos, ou seja, baseado em experiências passadas, como 
ocorre na classificação e regressão. As tarefas descritivas são aplicadas quando se 
busca padrões intrínsecos no conjunto de dados, sem haver a definição do atributo-
meta no conjunto dados, como análise de tendências, anomalias, agrupamento 
descobertos nas tarefas de clusterização e regras de associação. A escolha de uma 





REZENDE et al., 2002). As tarefas tradicionais de mineração de dados estão 
representadas na Figura 8 e são brevemente descritas a seguir. 
Classificação: se aplica quando é necessária a predição do valor de uma 
variável resposta (atributo-meta), podendo ser categórica ou discreta, em um banco 
de dados constituído por registros, no qual cada registro contém um conjunto de 
atributos usados para a construção do modelo, como uma função em que a variável-
resposta se torna dependente dos outros atributos. O modelo é construído por meio 
da análise de um conjunto de amostras contendo registros classificados 
corretamente, que servem como forma de treinamento na modelagem. 
Regressão: seu conceito é semelhante à classificação, contudo sua 
aplicação de predição se concentra em valores contínuos. Essas predições 
procuram encontrar tendências de variações no conjunto de dados analisado em 
função dos atributos existentes. (WITTEN et al., 2011). 
Associação: é uma tarefa descritiva que é usada para identificação de 
padrões em dados históricos, em outras palavras, estuda o relacionamento entre 
itens de dados que ocorrem com certa frequência por meio de regras de associação. 
A implicação de uma regra é representada na forma XY, onde X e Y são conjuntos 
de itens frequentes e X ∩ Y = Ø. 
Agrupamento (clusterização): é uma tarefa descritiva utilizada com o 
propósito de particionar os objetos de maior similaridade, formando assim grupos 
com características homogêneas baseado na descrição de seus atributos em um 
conjunto de dados. Desse modo, os objetos que se encontram dentro de um mesmo 
cluster são similares e não similares aos objetos de clusters distintos. 
 
Figura 8 - As tarefas tradicionais de mineração de dados. 
 











2.3.2 Classificação utilizando árvores da decisão 
O processo de classificação dos dados é dividido em duas etapas. Na 
primeira, um conjunto de dados é separado para o treinamento ou construção do 
modelo por meio da indução, e está fundamentado na habilidade dos algoritmos 
aprenderem com o conjunto de dados, portanto a qualidade destes dados deve ser 
assegurada. Na segunda etapa, um conjunto de dados é utilizado para o teste do 
modelo ou indutor, cujo modelo é usado para a previsão nos rótulos das classes já 
conhecidas pelo usuário. Uma vez que o rótulo de classe de cada instância ou 
objeto é conhecido, esta é denominada como aprendizagem supervisionada (HAN et 
al., 2011). 
A indução por árvores de decisão é uma eficiente técnica de classificação 
e possui grande aceitação pela sua forma de representação que ocorre por meio de 
regras, e ainda são fornecidas em estruturas simbólicas e hierárquicas que facilitam 
a interpretação de analistas. Em especial, as árvores de decisão são estritamente 
não-paramétricas e não requerem suposições sobre a distribuição dos dados de 
entrada. Além disso, lidam melhor com valores os faltantes, com as relações não-
lineares entre caraterísticas e classes (QUINLAN, 1993; FRIEDL e BRODLEY, 
1997).  
Uma árvore de decisão tem uma estrutura do tipo fluxograma, como 
representado na Figura 9, que divide recursivamente um conjunto de dados em 
subdivisões menores com base em um conjunto de treinamento. O primeiro nó ou 
também chamado de nó raiz, representa o atributo mais informativo na árvore e 
cada nó interno denota um teste, obtido a partir dos valores dos objetos, e cada 
ramo representa o resultado do teste e os nós terminais, ou nós folhas, contém as 






Figura 9 - Esquema de um classificador de árvore de decisão. 
 
Fonte: Adaptado de Friedl e Brodley (1997). 
 
Na Figura 9, cada caixa é um nó, onde os testes (T) são aplicados para 
dividir recursivamente os objetos em grupos sucessivamente menores. Os rótulos 
(A,B,C) em cada nó de folha referem-se a classe atribuída para cada objeto testado 
contra a árvore. 
2.4. Mineração de dados e sensoriamento remoto aplicados na agricultura 
O uso combinado das técnicas de mineração de dados e de 
sensoriamento remoto já foi realizado em alguns trabalhos que abrangem índices de 
vegetação para classificação de culturas agrícolas em escala regional.  
Nonato (2010) em seu trabalho utilizou modelos baseados em árvore de 
decisão para identificação da cana-de-açúcar no estado de São Paulo, a partir de 
dados extraídos em diferentes bandas em imagens Landsat 5. O autor introduziu os 
atributos textura e NDVI em seu conjunto de dados e testou algumas técnicas de 
mineração de dados como a seleção de atributos na modelagem do classificador.  
Johann et al. (2003) aplicaram algoritmos específicos de clusterização 
para identificação de áreas homogêneas de soja no estado do Paraná. Para isso 
houve o agrupamento por similaridade dos perfis temporais do NDVI, originados de 
séries temporais de imagens MODIS. Os resultados obtidos demostraram que o 
perfil temporal do NDVI característico da soja foi representado em alguns de seus 
clusters e que correspondiam aos municípios produtores da cultura. 
Vieira et al. (2012) também utilizaram algoritmos baseados em árvore de 





áreas de cana de açúcar no estado de São Paulo, a partir de séries temporais de 
imagens Landsat. A abordagem utilizou a delineação de objetos ao invés de pixels 
para a classificação da imagem. A segmentação de imagens é uma técnica que 
subdivide a imagem em regiões homogêneas a partir de critérios estabelecidos e 
aplicados nas imagens. O processo de segmentação considerou atributos 
descritivos que trazem informações sobre os padrões espectrais e texturais dos 
objetos. Desse modo, o autor atribuiu classes aos objetos identificados, que 
correspondiam às áreas de cana-de-açúcar e outros uso da terra, e gerou um 
conjunto de dados apto a ser usado na criação de modelos de classificação 
utilizando mineração de dados. Assim, o algoritmo de aprendizado de máquina 
(C4.5), baseado em indução de árvores de decisão, revelou sua alta capacidade em 
classificar as áreas de cana-de-açúcar na sua área de estudo. 
Vintrou et al. (2013) utilizaram uma abordagem de mineração de dados 
que analisa tendências de métricas espectrais derivadas do NDVI (máximo anual, 
amplitude anual, média anual, média sazonal), extraídas de séries temporais de 
imagens MODIS. Os padrões sequenciais encontrados na análise da frequência dos 
dados foram usados para classificar e mapear a área com agricultura na África 
Ocidental por meio da aplicação das regras de classificação nos pixels das imagens. 
O resultado encontrado pelo método proposto foi validado utilizando dados de 
campo e comparado com um método clássico de mapeamento ISODATA, 
demonstrando assim rendimento similar ao da abordagem clássica.   
Antunes (2014) desenvolveu um método de classificação automática 
baseada em redes neuro-fuzzy para classificação da cana-de-açúcar no estado de 
São Paulo, utilizando séries temporais de índices de vegetação do sensor MODIS. O 
método desenvolvido foi baseado no aprendizado de máquina, que combina rede 
neural e lógica fuzzy (nebulosa) para classificação no nível sub-pixel de séries 
temporais de índices de vegetação MODIS. Os resultados encontrados pelo método 
foram compatíveis com as estimativas oficiais e outros órgãos que promovem tal 
estimativa, o que demonstrou a eficiência do método para o mapeamento da cana-
de-açúcar em escala regional.  
O trabalho de Runnig et al. (1995) demonstrou como construir árvores de 
decisão para classificação da cobertura vegetal global a partir de limiares do NDVI 





sensoriamento remoto dos mesmos. No entanto, Friedl e Brodley (1997) relataram 
que este procedimento é de difícil implementação prática, devido aos valores exatos 
dos limiares NDVI variarem consideravelmente no tempo e espaço e, portanto, se 
torna uma dificultosa tarefa para o analista. 
Diante de uma considerável quantidade trabalhos realizados que 
combinou técnicas de mineração de dados e sensoriamento remoto, torna-se mais 
seguro a utilização deste tipo de abordagem para diferentes tipos de coberturas de 
agricultura, considerando as características do cultivo de cada região.  
Assim, os algoritmos de classificação automática fundamentados no 
aprendizado de máquina podem ser úteis para discriminar as áreas de agricultura, 
nesse caso o banco de dados, intrinsicamente, deve considerar os aspectos 
particulares das práticas e manejo adotados na região de interesse, definindo-se 
então limiares locais dos índices de vegetação. 
3. MATERIAL E MÉTODOS 
3.1. Área de estudo 
A área de estudo, o estado de Mato Grosso, está localizada na região 
Centro-Oeste do Brasil entre os paralelos 8° a 18° S e os meridianos 50° a 62°W, 
com uma área de 903 mil km². O estado é responsável por 66% da área plantada de 
algodão no Brasil (CONAB, 2017).  Dada a representatividade da cultura no estado, 
mapas de cultivo de algodão foram gerados, integrando seus 141 municípios. Na 
Figura 10 é apresentada a área de estudo com a classificação dos principais 






Figura 10 - Área de estudo e sua distribuição de produção de algodão na safra 2015/16, 
segundo o IBGE. 
 
 
Segundo Campelo Júnior et al. (2014), o clima da região é do tipo Aw, 
tropical de savana, em que ocorre a alternância entre períodos chuvosos e secos 
bem definidos, o que acaba favorecendo o cultivo do algodão, pois em épocas mais 
chuvosas as plantas são estabelecidas, crescem e formam suas estruturas e, no 
início das épocas mais secas, são favorecidas pela melhor qualidade da fibra 
quando o capulho está aberto. 
3.2. Dados de entrada 
3.2.1 Dados de sensoriamento remoto 
Como a pesquisa foi fundamentada pela abordagem espectro-temporal, 
que avalia o comportamento espectral das culturas ao longo de seu ciclo produtivo 
em distintas escalas temporais, foram utilizados produtos das imagens digitais 
multitemporais do sensor MODIS, a bordo dos satélites Terra e Aqua, para extração 
de métricas fenológicas que descrevem o desenvolvimento das coberturas vegetais. 
As imagens referem-se à área de estudo e englobam quatro safras agrícolas 
(2012/13 a 2015/16), entre 02/12/2012 a 24/11/2016, com a finalidade de identificar 





Neste trabalho foram utilizadas imagens de NDVI e EVI dos produtos 
MOD13Q1 (oriundo do satélite Terra) e MYD13Q1 (oriundo do satélite Aqua). A 
partir das imagens diárias, estes produtos disponibilizam composições de 16 dias, 
que incluem os pixels com valores mais seguros do NDVI ou EVI registrados ao 
longo de 16 dias. Dessa forma, cada safra é composta por 46 composições de 16 
dias (23 de cada satélite), que totalizam 184 imagens para cada índice vegetativo 
(NDVI e EVI), com 250 m de resolução espacial. As imagens foram disponibilizadas 
já processadas em seu formato final de trabalho pela Embrapa Informática 
Agropecuária, por meio do Banco de Produtos MODIS (ESQUERDO et al., 2011). 
Além disso, para minimizar os efeitos causados pela presença de nuvens 
nas composições MODIS, que podem interferir nos valores dos índices vegetativos, 
foi aplicado o método de filtragem Flat Botton Smoother. Trata-se de um filtro 
simples e conservador, adaptado do método proposto por Wardlow et al. (2006), o 
qual é executado a partir de dois passos. No primeiro são identificados os valores 
mínimos locais, ou “vales”, formados por oscilações negativas dos índices 
vegetativos. Ou seja, dado um valor Xt (onde t refere-se ao tempo), o mínimo local é 
identificado quando Xt-1 > Xt < Xt+1. No segundo passo, os valores mínimos locais 
(Xt) são substituídos pelo menor valor adjacente (Xt-1 ou Xt+1). Sua aplicação se deu 
a partir de rotinas desenvolvidas em linguagem IDL (Interactive Data Language). 
Assim, diante das séries temporais de imagens já corrigidas, estas foram 
organizadas em oito conjuntos de imagens, referentes aos diferentes anos-safra 
avaliados e os dois índices vegetativos empregados. A definição dos períodos das 
séries temporais de cada conjunto respeitou o ciclo de produção do algodoeiro no 
campo, sendo consultado o calendário agrícola na região em estudo. Foi verificado 
que a fase da semeadura do algodoeiro pode se iniciar após o cumprimento do vazio 
sanitário, entre 1° de dezembro a 28 de fevereiro, que acontece devido a uma 
medida fitossanitária para o controle do bicudo-do-algodoeiro, uma das principais 
pragas da cultura. 
3.2.2 Dados de campo 
Como referência terrestre foram utilizados dados de localização 
geográfica, cedidos pela Embrapa Informática Agropecuária, das áreas de cultivo de 





e de cobertura (soja, milho, milheto, sorgo, crotalária, cana-de-açúcar), áreas de 
pastagem e vegetação nativa presentes na área de estudo, que serviram como 
amostras para obtenção da informação relativa ao padrão de perfil espectro-
temporal dos dosséis vegetais. 
3.3. Extração das métricas fenológicas 
A extração das métricas fenológicas a partir dos perfis temporais das 
áreas de referência foi realizada no TIMESAT, software disponibilizado pelo website 
da Universidade de Lund (Suécia), desenvolvido por Jönsson e Eklundh (2004). O 
uso do programa teve por objetivo gerar métricas da fenologia do algodão utilizando 
as imagens de índices vegetativos (NDVI e EVI) por meio da parametrização de 
funções matemáticas que se ajustam às séries temporais brutas.  
As métricas fenológicas podem auxiliar na discriminação de culturas 
agrícolas por meio da investigação dos diferentes efeitos causados pela 
sazonalidade, que se relacionam com o desenvolvimento vegetativo ao longo do 
tempo. A Figura 11 ilustra a série temporal do NDVI suavizada (em vermelho), 
resultado da aplicação de um de seus filtros disponíveis, e a série temporal original 
sem o uso de filtro (em azul), demonstrando também as métricas fenológicas que 
podem ser extraídas da série temporal do NDVI. No total o software é capaz de 
calcular onze métricas fenológicas: início do ciclo, final do ciclo, comprimento de 
ciclo, valor base, posição da metade do ciclo, pico de máximo, amplitude sazonal, 
pequena integral (produtividade primária), grande integral (produtividade total), taxa 






Figura 11 - Métricas fenológicas sazonais extraídas pelo TIMESAT. 
 
Nota: Métricas fenológicas sazonais extraídas pelo TIMESAT (a) início do ciclo, (b) final do ciclo, (c) 
comprimento do ciclo, (d) valor base, (e) posição da metade do ciclo, (f) pico de máximo, (g) 
amplitude sazonal, (h) pequena integral (produtividade primária), (i) grande integral (produtividade 
total, h+i), j) taxa de crescimento e k) taxa de senescência.  
Fonte: Adaptado do manual do software TIMESAT (EKLUNDH e JÖNSSON, 2015). 
 
a) Início do ciclo da cultura: quando a função ajustada à série temporal é 
aumentada para 20% da amplitude, tendo como referência o valor mínimo 
esquerdo. 
b) Final do ciclo da cultura: quando a função ajustada à série temporal é 
decrescida para 20% da amplitude, tendo como referência o valor mínimo 
direito. 
c) Comprimento do ciclo da cultura: tempo entre o início e final do ciclo da 
cultura. 
d) Valor base: média dos valores mínimos encontrados nos lados esquerdo e 
direito. 
e) Posição da metade do ciclo: média do tempo em que a função ajustada à 
esquerda aumentou 80% e à direita diminuiu em 80%. 
f) Pico de máximo da cultura: valor máximo do índice de vegetação para a 
função ajustada à série temporal. 
g)  Amplitude sazonal: diferença entre o valor máximo da cultura e o valor base. 
h) Pequena integral: área de baixo da curva da função ajustada à série temporal 





i) Grande integral: área total sob a curva da função ajustada à série temporal 
entre o início e o final do ciclo da cultura. 
j) Taxa de crescimento: razão da diferença entre os níveis 20% e 80% do lado 
esquerdo e sua correspondente diferença de tempo. 
k) Taxa de senescência: valor absoluto da razão da diferença entre os níveis 
20% e 80% do lado direito e sua correspondente diferença de tempo. 
 
Na Figura 12 são apresentados como os parâmetros disponíveis no 
TIMESAT foram definidos para análise dos perfis temporais de NDVI e EVI, os quais 
foram determinados a partir da realização de testes tendo como referência pixels 
conhecidos com cultivo de algodão e de outras culturas anuais disponíveis nos 
dados de campo. Os dados de NDVI e EVI variaram entre 0 a 10.000, sendo que -
2.000 para dados inválidos. Para tanto, inicialmente, deve-se optar pelo uso de 
algum dos métodos de suavização de perfis disponíveis no programa. É importante 
saber que o TIMESAT nunca extrai métricas a partir da série temporal bruta, neste 
caso somente após a aplicação de uma de suas três funções matemáticas de ajuste 
(Logística Dupla, Gaussiano Assimétrico e Savitzky-Golay) a série temporal é 
suavizada. Assim, pela análise visual observou-se que o filtro Savitzky-Golay 
(SAVITZKY e GOLAY, 1964) melhor se ajustou às características de sazonalidade 
das áreas algodoeiras. Este filtro serve para suavizar o perfil espectro-temporal, 
baseia-se em uma janela móvel (tamanho 4), que utiliza ajuste linear de mínimos 
quadrados por meio de sucessivas equações polinomiais. 
A partir da interface gráfica do usuário (Figura 12), disponível no módulo 
TSM_GUI do TIMESAT, o parâmetro de sazonalidade foi alterado para zero a fim de 
o programa tentar encontrar duas safras por ano, visto que o algodão 
majoritariamente é cultivado como cultura de segunda safra na região de estudo. 
Para a determinação de quando as safras iniciam e terminam adotou-se o método 
da amplitude sazonal, que é definido entre o valor base e o pico de máximo da 
cultura, calculada individualmente para cada safra. Os valores início e final de ciclo 
foram ajustados para 0,2, isto é, o início do ciclo ocorreu quando o lado esquerdo da 
curva suavizada atingiu 20% da amplitude, contada a partir do valor base. O final do 
ciclo é definido de forma semelhante, porém para o lado direito da curva. Os demais 





dos perfis por meio da parametrização utilizando os pixels de referência, outro 
módulo (TSF_process) do TIMESAT serviu para processar a aplicação dos mesmos 
parâmetros em todos os pixels da imagem, assim as métricas de fenologia foram 
calculadas para toda a imagem e guardadas em um arquivo específico.  
 
Figura 12 - Parametrização no TIMESAT para a extração das métricas fenológicas. 
 
 
Um dos resultados de saída do TIMESAT são imagens de decomposição, 
que são constituídas pelos valores das métricas fenológicas em seus pixels. Cada 
métrica fenológica disponível gerou uma imagem que considera, separadamente, 
cada um dos ciclos encontrados nos perfis temporais. Para tanto, na geração de tais 
imagens, usou-se o módulo TSF_seas2img que utiliza o arquivo criado no módulo 
TSF_process. Nesta etapa foi informado o período em que cada uma das quatro 
safras cobre na série temporal, considerando a janela de plantio do algodão.  
Com a obtenção destas imagens de decomposição, as mesmas foram 
compiladas e executadas em rotinas específicas, desenvolvidas por Esquerdo 
(2007), escritas em linguagem IDL, para extração de seus valores e conversão para 
o formato de planilha. Para tanto foi utilizada a localização geográfica dos pontos 
coletados no campo que trazem a informação das classes “algodão” ou “não 





flexibilidade em relação às suas aplicações, pois oportuniza que sejam criadas 
rotinas computacionais específicas, de maneira a facilitar o processamento e a 
geração das informações.  
Posteriormente, houve a conversão dos dados para formatos legíveis a 
serem manipulados pelo ambiente de software WEKA - Waikato Environment for 
Knowledge Analysis, desenvolvido por Witten e Frank (2005), onde foi aplicada a 
etapa de mineração de dados. 
3.4. Geração do modelo para classificação das áreas de algodão 
Como se trata de uma tarefa preditiva e a informação do atributo-meta já 
é conhecida, obtida pela observação e registro das culturas praticadas no campo e 
fornecida pela Embrapa, foi utilizada a tarefa de classificação para a descoberta de 
padrões. Desse modo, a construção dos modelos ocorreu por meio do processo de 
indução, a partir de funções matemáticas capazes de descrever as classes 
conhecidas utilizando os valores de outros atributos. 
Dois conjuntos foram criados, constituídos pelos valores extraídos das 
onze métricas fenológicas derivadas da série temporal de NDVI e EVI. As onze 
métricas representam as variáveis independentes (atributos numéricos) e o atributo-
meta contém duas classes: algodão (cultura de interesse) e não algodão (todos os 
demais usos e coberturas da terra). Logo, o conjunto e dados foi organizado em 12 
colunas, sendo que 11 colunas formadas pelos atributos preditivos e a última coluna 
era o atributo-meta.  
Em seguida, foi utilizado o algoritmo de indução por árvore de decisão 
J48, amplamente utilizado na literatura e conhecido como C4.5, desenvolvido por 
Quinlan (1993), para a construção dos modelos no WEKA. Os modelos de indução 
foram gerados por meio de validação cruzada (10 folds).  
Com a finalidade de tornar os modelos mais simples e genéricos, 
melhorar sua taxa de acerto e diminuir o sobreajuste, foram testados diferentes 
números de objetos por folha para podar a árvore de decisão.  
Além disso, quatro diferentes métodos para seleção dos atributos foram 
testados durante o processo de modelagem, etapa que consiste em encontrar o 
subconjunto ótimo de atributos para a identificação daqueles que mais contribuem 





o modelo. Neste caso, foram selecionadas as métricas fenológicas e sazonais que 
mais se correlacionam na predição da classe algodão. Foram testados os seguintes 
métodos de seleção: a) sem seleção de atributos, onde ocorreu a utilização de todos 
atributos; b) seleção de atributos baseado em correlação (CFS), que avalia o valor 
de um subconjunto de atributos, considerando a capacidade preditiva individual de 
cada atributo, juntamente com o grau de redundância entre eles; c) o método 
InfoGain, que avalia o valor de um atributo medindo o ganho de informação em 
relação à classe; e d) a abordagem Wrapper, que ocorre conjuntamente com o 
algoritmo básico de aprendizagem, em que a validação cruzada é utilizada para 
estimar a precisão do esquema de aprendizagem para um conjunto de atributos 
(HAN et al., 2011). 
No final deste processo, foram identificadas as regras de classificação, 
assim como, as variáveis e seus limiares na árvore de decisão. A partir deste tipo de 
conhecimento, tornou-se possível a discriminação das áreas de cultivo de algodão 
ao aplicá-los nas mesmas imagens de métricas obtidas no TIMESAT. 
3.5. Exatidão do modelo de classificação 
Um dos resultados de um classificador, após realizar o treinamento e o 
teste do modelo, é a matriz de confusão, que serve como uma forma de validação 
dos resultados gerados. Por meio dessa matriz é possível medir os acertos e erros 
do modelo (HAN et al., 2011).   
A Tabela 1 ilustra a matriz de confusão para um problema de duas 
classes, denominadas C+ (classe positiva) e C- (classe negativa). Nesse caso, 
existem quatro possíveis resultados em relação à classificação de exemplos 
(MONARD e BARANAUSKAS, 2002).  
 
Tabela 1 - Matriz de confusão para classificação com duas classes. 
 
 Predita  
 
 C+ C- Total 
Verdadeira C+ VP FN P C
-
 FP VN N 
 
Total P’ N’ P+N 
 
VP = verdadeiros positivos; VN = verdadeiros negativos; FP = falsos positivos; FN = falsos 
negativos; P = total de positivos; N = total de negativos; P’ = número de exemplos preditos 





Os modelos considerados bons apresentam altos valores na diagonal 
principal da matriz (VP e VN) e baixos valores na diagonal secundária (FN e FP).    
As medidas de avaliação de desempenho do modelo podem ser obtidas a 
partir dos valores encontrados na matriz de confusão. Uma das mais importantes é a 
taxa de acerto, ou acurácia, e se trata da porcentagem de exemplos que foram 
classificadas corretamente pelo classificador. A acurácia pode ser calculada pela 
Equação 3. 
(3) taxa de acerto =  VP + VNP + N  
 
Uma medida similar é a taxa de erro, definida como o complemento da 
taxa de acerto e pode ser expressa pela Equação 4. 
(4) taxa de erro = FP + FNP + N  
 
Outras medidas também podem ser derivadas da matriz de confusão e 
servem para a avaliação dos modelos, tal como a sensitividade (taxa de verdadeiros 
positivos) e a especificidade (taxa de verdadeiros negativos), calculadas a partir das 
Equações 5 e 6, respectivamente. 
(5) sensitividade = VPP  
 
(6) especificidade = VNN  
 
A estatística Kappa também pode ser usada para medir o desempenho do 
classificador. O índice Kappa é uma medida de concordância entre as classes 
preditas e observadas, que deduz o número esperado de acerto do classificador 





O valor do índice Kappa pode variar entre 0 e 1. Valores próximos a 1 
indicam maior concordância entre a classe predita e a observada; quando próximo a 
zero, o índice Kappa indica pouca ou nenhuma concordância.  
A Equação 7 é usada para o cálculo do índice Kappa, a partir da matriz de 
confusão ilustrada na Tabela 1. 
 
(7) κ = p୓ − pe ͳ − pe  
onde po, corresponde à proporção de acertos nas classes (Equação 8) e pe, é a 
probabilidade de concordância esperada (Equação 9). 
(8) p୭ = VP + VNP + N  
(9) pe = ሺP′Pሻ + ሺN′NሻሺP + Nሻ²  
 
Uma possível interpretação do desempenho dos modelos a partir da 
estatística Kappa foi introduzida por Landis e Koch (1977) e está demonstrada na 
Tabela 2. 
 
Tabela 2 - Desempenho de modelos de classificação a partir do Índice Kappa. 
Estatística Kappa Qualidade 
<0,00 Péssima 
0,00 – 0,20 Ruim 
0,21 – 0,40 Razoável 
0,41 – 0,60 Boa 
0,61 – 0,80 Muito Boa 
0,81 – 1,00 Excelente 
 
3.6. Geração do mapa do cultivo de algodão 
As regras de classificação, formadas por limiares de métricas fenológicas 
selecionadas na árvore de decisão, foram aplicadas nas imagens de decomposição 





utilizado outro pacote de rotina, desenvolvida por Banon (2013) em linguagem IDL, 
com o propósito de fazer uma filtragem de pixels nas imagens, funcionando como 
uma máscara binária de identificação do algodão, de modo que se restaram apenas 
os pixels que enquadravam nos intervalos de limiares estabelecidos nas regras de 
classificação. 
Em seguida, foi realizada a contagem de pixels para todas as máscaras 
geradas pelos modelos de melhor desempenho. Para a contagem de pixels usou-se 
o programa ArcMap (versão 10.5), em um Sistema de Informações Geográficas 
(SIG), onde foram aplicados os limites municipais do estado para o cálculo da 
ocupação em área em cada um dos municípios e realizada a conversão da área 
para hectares (1 pixel = 6,25 ha). Neste mesmo programa foi realizada a confecção 
dos mapas de cultivo do algodão com as referidas safras (2012/13 a 2015/16). 
3.7. Exatidão do mapa de cultivo 
Os mapas de uso e cobertura da terra obtidos por técnicas de 
sensoriamento remoto necessitam de uma avaliação sobre sua confiabilidade para 
que, posteriormente, as informações possam ser transmitidas com autenticidade. 
Assim, os parâmetros que possibilitam a quantificação da exatidão dos 
levantamentos são de fundamental importância para a credibilidade dos dados. Um 
dos procedimentos mais utilizados na determinação da exatidão dos mapas 
produzidos é a comparação com dados de referência terrestre (CONGALTON e 
GREEN, 1993). 
Para validação dos mapas de cultivo do algodão gerados neste trabalho 
foram adotadas duas metodologias. Na primeira, a validação considerou como 
referência terrestre pontos de controle coletados em visitas de campo realizadas 
pela equipe da Embrapa Informática Agropecuária. Na segunda, a validação 
considerou como referência as informações obtidas do Sistema de Análise Temporal 
da Vegetação (SATVeg), uma ferramenta on-line criada pela Embrapa Informática 
Agropecuária que disponibiliza os perfis temporais dos índices vegetativos extraídos 
de séries temporais de imagens MODIS. Dessa forma, a referência adotada foi a 
interpretação visual das curvas temporais de pontos aleatoriamente selecionados 
nas máscaras de cultivo geradas. Foram utilizados 400 pontos amostrais (com erro 





contidos sobre áreas mapeadas (algodão) e outros 50% contidos sobre áreas não 
mapeadas (não-algodão).  
A partir das amostras de campo e das amostras do SATVeg, foram 
geradas matrizes de erros, as quais estimam os erros de inclusão e omissão do 
mapeamento, assim como a Exatidão Global (EG), representada na Equação 10 




 EG = ∑ xiiri=1୒  
                                                                         
onde, 
EG = Exatidão Global; 
xii = Elementos da diagonal principal; 
r = Número de linhas na matriz da confusão; 
i,j = Linhas e colunas da matriz, respectivamente; 
N = Número total de amostras. 
 
Para efeito de comparação dos resultados encontrados nas máscaras de 
cultivo, foi realizada uma comparação com os dados oficiais municipais de área 
colhida de algodão, divulgados pelo IBGE na base dados SIDRA, em cada um dos 
anos-safra abrangidos no trabalho. A comparação foi realizada por meio de um 
modelo de Regressão Linear Simples e seu Coeficiente de Determinação (R²).  
O coeficiente aprimorado de Willmott (dr) foi usado para indicar o grau de 
afastamento dos valores estimados pelo modelo em relação aos observados no 
IBGE. Este índice mede a dispersão dos dados correlacionados em relação à reta 
1:1, e pode variar de -1, indicando nenhuma concordância, a +1 quando a 
concordância é perfeita, calculado pela Equação 11 (WILLMOTT et al., 2012). 
Outros indicadores estatísticos foram utilizados para garantir uma 
avaliação mais detalhada sobre os desvios entre os dados. As medidas Erro Médio 
(EM), que mede o afastamento médio dos valores estimados e observados, 





Error) (RMSE), que é a raiz do erro médio quadrático da diferença entre o valor 




 (11) dr = ͳ − ∑ |Ei − Oi|୬i=ଵʹ ∗ ∑ |O� − V|୬i=ଵ  
 
(12) EM = ͳn ∗ ∑ሺEi − Oiሻ୬i=ଵ  (13) RMSE = √ͳn ∗ ∑ሺEi − Oiሻ୬i=ଵ ² 
 
onde: 
n = Número de municípios; 
E = Área colhida de algodão obtida pela máscara de cultivo; 
O = Área colhida oficial de algodão (IBGE); 
Ō = Área colhida média de algodão dos municípios, segundo dados oficiais (IBGE); 
 
A Figura 13 esquematiza, de maneira geral, as etapas da metodologia 
desenvolvida para a obtenção dos mapas com as áreas de cultivo de algodão no 






Figura 13 - Fluxograma das etapas de desenvolvimento metodológico do trabalho. 
 
 
4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
4.1. Imagens de métricas fenológicas 
Como se obteve uma imagem para cada uma das onze métricas 
calculadas pelo programa e o período investigado cobre quatro safras agrícolas, 
foram geradas ao todo 44 imagens de métricas fenológicas para cada índice de 
vegetação (NDVI e EVI).  
Como exemplo, a Figura 14 apresenta um conjunto de 11 métricas 
calculadas que considera a série temporal das imagens de EVI na safra 2015/16. 
Neste caso, trata-se de um recorte espacial que engloba a região de Sapezal, 
importante polo produtor de algodão no Mato Grosso. As cores mais quentes 
indicam valores mais altos das respectivas métricas fenológicas, enquanto as cores 





A partir da análise visual destas imagens de decomposição é possível 
fazer algumas inferências, como por exemplo, na imagem de amplitude se verifica 
que as áreas de agricultura anual apresentam valores mais altos e foram bem 
caracterizadas em relação a outras coberturas da terra, com algum esforço observa-
se até a forma geométrica dos talhões. A explicação para a distinção destas áreas 
está relacionada ao manejo adotado para conduzir as culturas anuais, que forma um 
padrão específico de cobertura da terra. O uso das máquinas agrícolas nos eventos 
da semeadura e colheita das culturas anuais promove o estabelecimento e a 
destruição das estruturas vegetais de maneira mais rápida comparada ao que ocorre 
em outros cultivos ou coberturas vegetais naturais, o que resulta em uma maior 
amplitude nos valores dos índices de vegetação. 
Ao observar a imagem que representa a métrica integral pequena 
visualiza-se que ocorre uma separação entre as culturas anuais praticadas nesta 
região. A partir deste tipo de diferenciação torna-se possível a investigação de quais 
são estas culturas. Como a região é um polo produtor de algodão supõe-se que os 
locais indicados por cores mais quentes podem ser algodão e as demais podem ser 
outros tipos de culturas anuais, em função do comprimento do ciclo do algodão ser 
maior que as outras. No entanto, somente com a análise visual destas imagens não 
é possível assegurar qual cultura está sendo realmente cultivada, para isso se tem a 
necessidade de análises mais específicas com abordagens quantitativas. 
Dessa forma, os dados de referência terrestre foram úteis para extração 
dos valores destas imagens, os quais possuem o registro de qual era o uso da terra 





Figura 14 - Representação das imagens de métricas fenológicas extraídas da safra 2015/16 







4.2. Propriedades do Conjunto de Dados 
Embora os dados de referência sejam relativos a diferentes safras 
agrícolas, houve a união dos dados para a modelagem, dessa forma os modelos 
intrinsicamente devem considerar as variações interanuais que podem ocorrer de 
uma safra para outra, como o deslocamento dentro da janela de plantio.  
Dessa forma se obteve dois diferentes bancos de dados, cujas 
informações foram formadas pelos valores extraídos das imagens de métricas 
fenológicas, derivadas das séries temporais de NDVI e EVI. Assim, os conjuntos de 
dados ficaram constituídos por 3.211 instâncias, para o conjunto do NDVI, e 2.890 
instâncias para o conjunto do EVI, com 12 atributos em cada. No primeiro, havia 
1.159 instâncias classificadas como algodão, enquanto no segundo, 1.167 
instâncias.  
As métricas fenológicas são calculadas a partir da identificação das datas 
de início e final dos ciclos. Quando tais momentos não são encontrados pelo 
TIMESAT, nenhuma outra métrica é calculada, representada pelas áreas em cinza 
na Figura 14. Isso explica a diferença no número de instâncias encontradas pelo 
NDVI e EVI, uma vez que as curvas desses dois índices podem apresentar 
comportamentos distintos para um mesmo pixel, possibilitando que as datas de 
início não sejam identificadas da mesma forma. 
4.3. Modelos para classificação do algodão em imagens 
Foram gerados diversos modelos por meio do algoritmo J48 (árvore de 
decisão), considerando diferentes métodos de seleção de atributos e poda de árvore 
da decisão. Para a definição do melhor classificador para caracterizar as áreas de 
algodão avaliou-se o desempenho individual de cada um deles. 
4.3.1 Validação dos classificadores 
A partir dos dois conjuntos de dados fornecidos, que consideram os 
respectivos índices de vegetação NDVI e EVI, foram feitas as etapas de treinamento 
e teste dos classificadores no programa WEKA. Em seguida, os resultados das 
medidas de desempenho, calculadas pelos valores encontrados na matriz de 





 As Tabelas 3 e 4 apresentam as avaliações dos modelos para os índices 
de vegetação NDVI e EVI, respectivamente. Observa-se que as variáveis 
independentes, representadas pelas métricas fenológicas, conseguiram predizer as 
classes com um ótimo desempenho para os dois índices de vegetação. Para os 
classificadores baseados no NDVI, nota-se a superioridade do método de seleção 
Wrapper em relação aos demais, o qual conseguiu realizar a predição das classes, 
com alta acurácia, com apenas 6 dos 11 atributos. 
 
Tabela 3 - Desempenho dos modelos para classificação das áreas de algodão, utilizando 
métricas fenológicas derivadas da série temporal do NDVI. 
Método de  
seleção Acurácia Kappa 
Precisão por classe N° de  
regras 
N° de objeto 
 por folha 
Atributo  
Selecionado Algodão Não Algodão 
CFS 95,14% 0,89 95% 95% 12 6 i,h,e 
Infogain 94,77% 0,89 93% 96% 11 6 h,i,c,f,g,b 
Wrapper 96,08% 0,91 95% 97% 13 6 g,c,j,a,i,h 
Sem seleção 95,83% 0,91 95% 96% 16 6 Todos 
Nota: Atributos selecionados: a) início do ciclo b) final do ciclo c) comprimento do ciclo d) valor base 
e) posição da metade do ciclo f) pico de máximo g) amplitude sazonal h) pequena integral 
(produtividade primária) I) grande integral (produtividade total) j) taxa de crescimento e k) taxa de 
senescência. 
 
Para os classificadores baseados no EVI, o modelo gerado por meio do 
método de seleção CFS, com apenas 5 atributos, apresentou resultados melhores. 
 
Tabela 4 - Desempenho dos modelos para classificação das áreas de algodão, utilizando 
métricas fenológicas derivadas da série temporal do EVI. 
Método de  
Seleção Acurácia Kappa 
Precisão por classe N° de  
regras 
N° de objeto 
 por folha 
Atributo  
Selecionado Algodão Não Algodão 
CFS 95,26% 0,90 95% 96% 8 6 c,i,h,f,e 
Infogain 94,80% 0,89 94% 95% 10 6 h,i,c,g,f,b 
Wrapper 94,91% 0,89 94% 95% 11 6 j,i,h,e 
Sem seleção 95,05% 0,89 94% 96% 18 6 Todos 
Nota: Atributos selecionados: a) início do ciclo b) final do ciclo c) comprimento do ciclo d) valor base 
e) posição da metade do ciclo f) pico de máximo g) amplitude sazonal h) pequena integral 
(produtividade primária) I) grande integral (produtividade total) j) taxa de crescimento e k) taxa de 
senescência. 
 
Os resultados de avaliação de desempenho dos classificadores 
corroboram com os resultados encontrados por Becker et al. (2017), que também ao 
utilizar técnicas de mineração de dados aplicaram o mesmo algoritmo (J48) em seu 
conjunto de dados. Estes autores tinham o objetivo de separar as culturas de soja e 





temporais do EVI (sensor MODIS) no TIMESAT. A acurácia encontrada por eles foi 
96,3% e um índice Kappa de 0,92, próximas àquelas encontrada neste trabalho. 
As Tabelas 3 e 4 também apresentam os resultados para o número de 
regras para a classificação dos objetos (instâncias). Para os modelos baseados no 
NDVI (Tabela 3), o número de regras variou entre 11 e 16, enquanto para o EVI 
(Tabela 4), variou entre 8 e 18. Para a poda da árvore de decisão avaliou-se o 
desempenho dos modelos ao variar o número de objetos por folha entre 2 a 16, e 
assim se definiu o número de 6 objetos por folha para todos os classificadores, 
devido ao seu melhor desempenho em relação aos demais. Dessa forma, os 
modelos tornaram-se mais simples e genéricos, com maior taxa de acerto e sem 
sobreajuste.  
Para ambos os conjuntos de dados, as métricas fenológicas produtividade 
primária, produtividade total e comprimento do ciclo foram os atributos que 
apresentaram o maior ganho de informação. Este fato pode ser explicado pela 
característica do cultivo do algodão, visto que a cultura possui o comprimento de 
ciclo superior a outras praticadas na região, o que interfere também nas métricas de 
produtividade, em razão da associação com sua alta quantidade de biomassa verde 
que permanece por um longo período. 
Desse modo, foi escolhido o modelo de desempenho superior do NDVI e 
EVI para a classificação de áreas de algodão. Neste caso, o método de seleção 
Wrapper foi eleito como o melhor para o NDVI, enquanto o método CFS para o EVI. 
Uma observação importante é que para os dois índices de vegetação, somente 
estes dois métodos escolhidos foram superiores ao método em que não houve 
nenhum tipo de seleção de atributos. Além disso, os métodos escolhidos 
apresentaram uma excelente medida de precisão por classe, isto é, não acertaram 
somente a classe majoritária (não algodão). 
As Tabelas 5 e 6, para maior detalhamento, correspondem à matriz de 
confusão dos dois modelos escolhidos, NDVI e EVI, respectivamente. A partir destas 
matrizes o desempenho de tais classificadores foi calculado, apresentados nas 
Tabelas 3 e 4. Outras medidas obtidas da matriz da confusão são a taxa de 
verdadeiros positivos e a taxa de verdadeiros negativos, alcançando o percentual de 
97,32% e 93,87% para NDVI, enquanto o EVI atingiu 96,46% e 93,49%, 





realizarem a predição das classes com o uso do conjunto de dados derivado das 
métricas de fenologia em séries temporais de imagens. 
 
Tabela 5 - Matriz da confusão para o modelo do NDVI (método de seleção Wrapper). 
 
 Predita  
 
 Não algodão Algodão Total 
Verdadeira Não algodão 1997 55 2052 Algodão 71 1088 1159 
 
Total 2068 1143 3211 
 
Tabela 6 - Matriz da confusão para o modelo do EVI (método de seleção CFS). 
 
  Predita  
 
  Não algodão Algodão Total 
Verdadeira  Não algodão 1662 61 1723 
 Algodão 76 1091 1167 
 
 Total 1738 1152 2890 
 
4.3.2 Árvore de decisão e regras de classificação 
Os modelos baseados em árvore de decisão estão representados nas 
Figuras 15 e 16, considerando, respectivamente, os índices de vegetação NDVI e 
EVI. Observa-se que os dois modelos de árvores de decisão selecionaram o atributo 
“integral pequena” como o “nó raiz”, ou seja, a métrica fenológica com maior ganho 
de informação e menor entropia para a classificação da cobertura do algodão.  
A partir da análise visual das estruturas das árvores de decisão verifica-se 
que o modelo obtido pelo conjunto de dados do NDVI (Figura 15) apresenta maior 
profundidade (nível 5) e maior número de testes ou nós. Este mesmo modelo, após 
a aplicação do primeiro teste, dividiu os objetos em dois subconjuntos bem definidos. 
Além disso, o atributo “integral pequena” foi repetido várias vezes nesta árvore de 
decisão, o que caracteriza uma redundância na classificação dos objetos. Nota-se 
que somente os atributos “integral pequena”, “integral grande”, “taxa de 
crescimento”, “comprimento de ciclo” foram usados na determinação das classes 
algodão e não algodão. 
Ao observar os limiares do atributo “comprimento do ciclo”, que apareceu 
em dois diferentes nós e dividiu os objetos na árvore de decisão (Figura 15), nota-se 
que os valores maiores que 21 ou 22 foram classificados como “não algodão”, o que 





ciclo superior ao do algodão, como as áreas de cana-de-açúcar. Embora o 
comprimento de ciclo do algodoeiro seja superior à maioria das outras culturas 
praticadas na área de estudo, a cultura da cana-de-açúcar tem um ciclo bem distinto 
em relação às demais, com um ciclo de produção mais longo até que ocorra seu 
corte. 
Já os limiares utilizados pelas regras de decisão, que selecionaram os 
atributos “integral pequena”, “integral grande” e “taxa de crescimento”, foram os 
responsáveis pela separação das áreas de agricultura anual e da discriminação do 
algodoeiro entre os diferentes tipos cultivos em larga escala, como as culturas do 
milho, soja, milheto, crotalária e sorgo.  
 
Figura 15 - Árvore de decisão gerada a partir das métricas fenológicas extraídas da série 
temporal do NDVI. 
 
 
O modelo obtido pelo conjunto de dados do EVI (Figura 16) é mais 
simples e menos complexo. Apresenta menor profundidade (nível 4) e menor 
quantidade de testes para classificação dos objetos. Nota-se que para esta árvore 
houve menos redundância e mais atributos foram selecionados na determinação das 
classes algodão e não algodão, formados por “integral pequena”, “integral grande”, 
“comprimento de ciclo”, “posição da metade do ciclo” e “pico de máximo”. 
O atributo “posição da metade do ciclo”, selecionado pela árvore de 





na área de estudo, em que ocorre dentro de uma janela de plantio específica. O 
modelo ao identificar o período em que o algodoeiro é cultivado, que pode variar em 
função do calendário agrícola e dos fatores ambientais, definiu limiares nas regras 
de classificação para discriminar as áreas de algodão, eliminando-se assim os casos 
que não seguiram a regra.  
 
Figura 16 - Árvore de decisão gerada a partir das métricas fenológicas extraídas da série 
temporal do EVI. 
 
  
O mesmo método desenvolvido neste trabalho deve servir para mapear 
áreas de cultivo de algodão em outros estados, para isso deverão ser modificadas 
as informações particulares de produção para cada estado, como no caso do 
calendário agrícola adotado nas regiões, e assim serem construídos modelos 
próprios de classificação do algodão. A limitação em sua aplicação em outros 
lugares pode ocorrer em função da resolução espacial do sensor MODIS, 
considerando que em áreas de produção menores haverá maior dificuldade do 
sensor em separar as coberturas na superfície terrestre. 
 
4.4. Mapas da ocupação regional com cultivo do algodão 
O conhecimento representado nas árvores de decisão (Figura 15 e 16) foi 
extraído e aplicado com o uso das regras de classificação. Os limiares utilizados nos 





novo exemplo deveria percorrer. Assim, os atributos formados pelas métricas 
fenológicas selecionadas na árvore de decisão separaram as áreas de algodão na 
área de estudo. 
As Figuras 17 e 18 apresentam as máscaras da distribuição espacial do 
cultivo do algodão em Mato Grosso, obtidas pelos modelos que consideram as 
métricas fenológicas extraídas da série temporal do NDVI e EVI, respectivamente.  
A partir da análise visual, observa-se que as áreas encontradas pelo 
método proposto coincidem com os municípios produtores de algodão. Nota-se 
também que as áreas classificadas como algodão se concentraram nas mesmas 
regiões e não houve um incremento muito significativo ao longo das safras avaliadas 
(2012/13 a 2015/16). 
O mapa do NDVI revela que ocorreram erros de inclusão, visto que pela 
Figura 17 podem ser identificadas algumas áreas de algodão classificadas fora dos 
municípios produtores, como se observa, em especial, na região noroeste do estado 
nas safras 2012/13 e 2013/14. Uma explicação pela presença de tais erros pode ser 
que ainda existam perfis espectro-temporais semelhantes ao do algodão, causando 
confusão durante a classificação, como por exemplo, a alta nebulosidade na região 
pode criar um perfil de cultura falso com “início” e “final” de ciclo em áreas com 
abundância de vegetação verde e interferir no sinal da vegetação. Outra 
possibilidade pode ser que somente o uso das métricas de fenologia (NDVI) não 
garante a total eficiência no processo de identificação do algodão. No entanto, o EVI 
demonstrou uma maior concordância ao considerar a coincidência com os 







Figura 17 - Mapas da distribuição espacial das áreas de algodão em Mato Grosso (safras 
2012/13 a 2015/16), obtidos a partir das regras de classificação aplicadas nos dados 







Figura 18 - Mapas da distribuição espacial das áreas de algodão em Mato Grosso (safras 
2012/13 a 2015/16), obtidos a partir das regras de classificação aplicadas nos dados 
oriundos do EVI. 
 
 
4.5. Validações dos mapas de cultivo do algodão 
4.5.1 Validação dos mapas utilizando dados de campo 
As Tabelas 7 e 8 apresentam as taxas de acerto das máscaras da área 





safras 2012/13, 2014/15 e 2015/16. Como referência terrestre foram utilizados os 
dados de campo cedidos pela Embrapa Informática Agropecuária, isto é, os mesmos 
dados usados na construção do modelo serviram para a validação das máscaras de 
algodão. Os valores contidos dentro dos parênteses referem-se ao número de 
acertos, em que houve concordância entre as classes, obtido pelo cruzamento entre 
as máscaras e os dados de campo. Os valores de fora dos parênteses são relativos 
aos totais de registros presentes nos dados de campo. A diferença entre o número 
de registros das classes “algodão” e “não algodão” utilizado no conjunto de 
treinamento, apresentados nas Tabelas 5 e 6, em relação ao número total de 
registros observados nas Tabelas 7 e 8, ocorre em razão de que nem todos os 
pixels que correspondem aos dados de campo foram calculados pelo TIMESAT, 
dessa forma o número de registros utilizado para esta validação mostra-se um 
pouco superior.  
Após o cruzamento dos dados, verificou-se que, de maneira geral, os dois 
índices alcançaram altas taxas de acerto. O NDVI (Tabela 7) obteve sua máxima 
taxa de acerto na safra 2012/13, com 97,42%, e a mínima na safra 2014/15, com 
95,67%. 
 
Tabela 7 - Acurácia na estimativa das máscaras de cultivo do algodão geradas a partir dos 
dados de NDVI, baseada nos dados de campo. 
Safra Registros Registros não  Total de  Taxa de  
algodão algodão registros acerto 
Safra 2012/13 338 (314) 748 (744) 1086 (1058) 97,42% 
Safra 2014/15 403 (359) 774 (767) 1177 (1126) 95,67% 
Safra 2015/16 456 (411) 1197 (1177) 1653 (1588) 96,07% 
 
Para o EVI (Tabela 8) a maior taxa de acerto também foi registrada na 
safra 2012/13 com 96,59%, no entanto seu menor desempenho foi na safra 2015/16 
com 95,22%.  
 
Tabela 8 - Acurácia na estimativa das máscaras de cultivo do algodão geradas a partir dos 
dados de EVI, baseada nos dados de campo. 
Safra Registros Registros não  Total de  Taxa de  
algodão algodão registros acerto 
Safra 2012/13 338 (306) 748 (743) 1086 (1049) 96,59% 
Safra 2014/15 403 (360) 774 (765) 1177 (1125) 95,58% 






Zhong et al. (2016) ao mapearem as culturas da soja e milho no Paraná, 
por meio de produtos de reflectância ajustados do MODIS, obtiveram acurácia de 
87,2% em comparação com pontos de referência no campo na safra 2011/12. 
Embora o algodão possua característica espectral diferente das culturas abordadas 
por esses autores e a estrutura fundiária das regiões seja diferente, a comparação 
serve como base e revela uma ótima taxa de acerto para este trabalho.  
4.5.2 Validação por meio da interpretação visual de perfis temporais de índices 
vegetativos 
Outro tipo de validação que serviu para estimar a exatidão dos mapas da 
cobertura do algodão foi realizado por meio do cruzamento com as amostras 
aleatórias analisadas no SATVeg. Nas Tabelas 9 e 10 são apresentadas as matrizes 
de erros das 400 amostras utilizadas na análise para as máscaras obtidas pelos 
modelos do NDVI e EVI, respectivamente. Para esta validação foi considerada 
somente a safra 2013/14, em função de esta ser a única safra a não participar da 
validação utilizando os dados de campo. 
Os resultados da soma da diagonal principal das matrizes indicam que 
373 (NDVI) e 379 (EVI) amostras foram corretamente classificadas, o que assegura 
uma exatidão global de 93,25% e 94,75%, respectivamente. Este patamar também 
foi alcançado por Johann et al. (2012), que utilizaram imagens Landsat-5/TM e 
AWiFS/IRS como referência na construção da matriz de erros para validar os mapas 
de cultivo das culturas de soja e milho no Paraná, obtidos por séries temporais do 
EVI do sensor MODIS. 
 
Tabela 9 - Matriz de erros obtida da comparação das amostras sorteadas na máscara de 
cultivo do algodão (NDVI) e as informações do SATVeg. 
 
Real 
(Padrão de algodão observado no SATVeg) 
 
Esperado 
(Amostra da Máscara) Algodão Não Algodão Total geral Erro de Inclusão 
Algodão 181 8 189 4,2% 
Não Algodão 19 192 211 9,0% 
Total geral 200 200 400 
 






Tabela 10 - Matriz de erros obtida da comparação das amostras sorteadas na máscara de 
cultivo do algodão (EVI) e as informações do SATVeg. 
 
Real 
(Padrão de algodão observado no Satveg) 
 
Esperado 
(Amostra da Máscara) Algodão Não Algodão Total geral Erro de Inclusão 
Algodão 192 13 205 6,3% 
Não Algodão 8 187 195 4,1% 
Total geral 200 200 400 
 
Erro de Omissão 4,0% 6,5% Exatidão Global: 94,75% 
 
Outras importantes medidas a serem avaliadas são os erros de omissão e 
inclusão. O erro de inclusão ocorre quando um objeto é incluído na classe ao qual 
ele não pertence e o erro de omissão acontece quando um objeto é omitido da 
classe a que pertence. Ao analisar a ocorrência do erro de inclusão, verifica-se que 
as amostras sorteadas sobre a classe “algodão” atingiram 4,2% para NDVI (Tabela 
9) e 6,3% para o EVI (Tabela 10), ou seja, a máscara classificou incorretamente 
estas amostras como pertencente a classe algodão, onde na realidade tratava-se de 
outros tipos de cobertura. Considerando as amostras sorteadas sobre a classe “não 
algodão” foi observado erro de inclusão de 9% para o NDVI (Tabela 9) e de 4,1% 
para o EVI (Tabela 10); logo, estas amostras pertenciam a classe “algodão” e não 
foram cobertos pela máscara. O percentual de erros de omissão gerados pela 
máscara sofreu uma variação de 4% a 9,5%, ou seja, estas amostras foram omitidas 
da classe as quais pertenciam. 
4.5.3 Comparação dos resultados com estimativas oficiais  
Nas Tabelas 11 e 12 são apresentadas as estimativas da área colhida de 
algodão no estado de Mato Grosso divulgada pelo IBGE (dado oficial), e a 
encontrada pelos modelos de árvore de decisão obtidos por meio das séries 
temporais do NDVI e EVI, respectivamente. 
Os modelos gerados a partir das séries temporais dos índices de 
vegetação subestimaram os dados oficiais do IBGE nas safras 2012/13 e 2015/16. 
Uma explicação para este fato pode ser que ao registrar as imagens, o sensor 
MODIS, com sua moderada resolução espacial, causa uma mistura espectral em 





talhões, o que acaba diminuindo a área produtiva de algodão. No entanto, para as 
safras 2013/14 e 2014/15 houve superestimação da área colhida do algodão, o que 
demonstra que os mapas podem estar sujeitos a erros de inclusão. 
O mapeamento realizado por Arvor et al. (2011) das áreas de cultivos de 
algodão e soja em Mato Grosso na safra 2006/07, utilizando uma série temporal de 
imagens MODIS, superestimou os dados oficiais do IBGE em 2,5% para ambas as 
culturas, enquanto que para a cultura do milho, no mesmo trabalho, houve 
subestimação de 7,5%.  
Mengue e Fontana (2015) ao mapearem a área de soja no Rio Grande do 
Sul (2011/12) utilizando imagens de EVI do MODIS subestimaram os dados oficiais 
do IBGE em 11,13%. Assim como Souza et al. (2015) ao mapearem área de soja e 
milho no Paraná (2010/11 e 2011/12), utilizando estas mesmas fontes de imagens 
multitemporais, subestimaram os dados oficiais, em média, 6% para cultura da soja 
e 11% para cultura do milho. 
A menor diferença entre os dois tipos de estimativa foi encontrada na 
safra 2013/14 (1.142 ha) utilizando o modelo obtido pela série temporal do EVI, o 
que representa 0,19% da área total do estado ocupada pelo algodão. No entanto, a 
maior diferença também foi encontrada pelo modelo do EVI na safra 2015/16 
(135.258 ha), representando 22,31%.  
A incompatibilidade com os dados oficiais, presentes principalmente na 
safra 2015/16, pode ocorrer devido à variação interanual do cultivo do algodão, 
dessa forma em um ano mais atípico o desempenho do modelo em classificar áreas 
algodoeiras diminui, podendo ser corrigida com a adição de mais anos-safra na 
etapa de modelagem, garantindo um melhor aprendizado do classificador. 
  
Tabela 11 - Comparação entre a área estimada pelo modelo NDVI e a área divulgada do 
IBGE. 
Área Colhida de Algodão 
Estado de Mato Grosso 
Ano-Safra 
2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 
Área Oficial (ha) 486.024 613.189 574.145 606.314 
Área Máscara (ha) 479.844 674.150 623.925 473.850 
Diferença (Máscara - Oficial) (ha) -6.180 60.961 49.780 -132.464 







Tabela 12 - Comparação entre a área estimada pelo modelo EVI e a área divulgada do 
IBGE. 
Área Colhida de Algodão 
Estado de Mato Grosso 
Ano-Safra 
2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 
Área Oficial (ha) 486.024 613.189 574.145 606.314 
Área Máscara (ha) 440.119 614.331 663.469 471.056 
Diferença (Máscara - Oficial) (ha) -45.905 1.142 89.324 -135.258 
Diferença (%) -9,45% 0,19% 15,56% -22,31% 
 
Na Tabela 13 são apresentados os resultados da avaliação estatística, 
em nível municipal, realizada entre a estimativa de área colhida de algodão 
divulgada pela pesquisa da Produção Agrícola Municipal - IBGE, e a estimativa 
obtida das máscaras do NDVI (Figura 17) pelo método desenvolvido neste trabalho, 
considerando a abrangência das quatro safras estudadas. O Coeficiente de 
Correlação (r) variou entre 0,969 (safra 2012/13) e 0,991 (safra 2014/15), isto indica 
que há uma forte correlação e uma mesma tendência entre as varáveis. 
O índice de Concordância de Willmott (dr), que mediu a dispersão dos 
dados em relação à reta 1:1, ou seja, a exatidão dos valores estimados pelas 
máscaras de algodão (obtida pela série temporal do NDVI) em relação aos 
observados nos dados oficiais do IBGE revelou que os valores encontrados nas 
safras avaliadas foram superiores a 0,83, indicando um ótimo desempenho no ajuste 
entre os dados. 
Pelo resultado referente ao Erro Médio (EM) revelou que para as safras 
2012/13 e 2015/16 houve uma subestimação de 43,83 ha e 939,46 ha, 
respectivamente, na média municipal ao considerar as estimativas das áreas 
colhidas pelas máscaras do NDVI e os dados oficiais (IBGE). No entanto, para as 
safras 2013/14 e 2014/15, houve superestimação, ao encontrar 432,35 ha e 353,03 
ha de EM, respectivamente. A raiz do erro médio quadrático (RMSE), que informa 
sobre a acurácia do modelo, mostrou que em média, houve uma variação municipal 








Tabela 13 - Estatísticas entre a área colhida de algodão do IBGE e as das máscaras NDVI 
para quatro safras do estado de Mato Grosso, em nível municipal. 
Indicador Estatístico Ano-Safra  
2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 
Erro Médio – EM -43,83 432,35 353,05 -939,46 
RMSE 2442,8 3630,7 1862,3 3476,3 
Coef de. Concordância Aprimorado Willmott - dr 0,87 0,84 0,90 0,83 
Coeficiente de determinação - R² 0,938 0,952 0,983 0,972 
Coeficiente de correlação – r 0,969 0,976 0,991 0,986 
 
Na Tabela 14 são apresentados os resultados da avaliação estatística, 
em nível municipal, realizada entre a estimativa de área colhida de algodão 
divulgada pela pesquisa da Produção Agrícola Municipal - IBGE, e a estimativa 
obtida das máscaras do EVI (Figura 18) pelo método desenvolvido neste trabalho, 
considerando a abrangência das quatro safras estudadas. O Coeficiente de 
Correlação (r) variou entre 0,977 (safra 2012/13) e 0,993 (safra 2015/16), isto indica 
que há uma forte correlação e uma mesma tendência entre as varáveis. 
O índice de Concordância de Willmott (dr) que mediu a dispersão dos 
dados em relação à reta 1:1, ou seja, a exatidão dos valores estimados pelas 
máscaras de algodão (obtida pela série temporal do EVI) em relação aos 
observados nos dados oficiais do IBGE revelou que os valores encontrados nas 
safras avaliadas foram superiores a 0,86, indicando um ótimo desempenho no ajuste 
entre os dados. 
O resultado referente ao Erro Médio (EM) revelou que para as safras 
2012/13 e 2015/16 houve uma subestimação de 325,57 ha e 959,27 ha, 
respectivamente, na média municipal ao considerar as estimativas das áreas 
colhidas pelas máscaras do EVI e os dados oficiais (IBGE). No entanto, para as 
safras 2013/14 e 2014/15, houve superestimação, ao encontrar 8,10 ha e 633,50 ha 
de EM, respectivamente. A raiz do erro médio quadrático (RMSE), que informa sobre 
a acurácia do modelo, mostrou que em média, houve uma variação municipal de 









Tabela 14 - Estatísticas entre a área colhida de algodão do IBGE e as das máscaras EVI 
para quatro safras do estado de Mato Grosso, em nível municipal. 
Indicador Estatístico Ano-Safra  
2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 
Erro Médio – EM -325,57 8,10 633,50 -959,27 
RMSE 2194,6 2503,7 2041,1 3104,1 
Coef. de Concordância Aprimorado Willmott - dr 0,89 0,89 0,88 0,86 
Coeficiente de determinação - R² 0,955 0,965 0,982 0,987 
Coeficiente de correlação – r 0,977 0,982 0,991 0,993 
 
As Figuras 19 e 20 mostram, para os 141 municípios do estado de Mato 
Grosso, os gráficos da relação linear entre as estimativas de área colhida de 
algodão oficial do IBGE e as obtidas pelas máscaras de NDVI (Figura 17) e EVI 
(Figura 18), respectivamente. Todos os ajustes lineares realizados tiveram a 
hipótese de aleatoriedade rejeitada (p-valor < 0,05), sendo assim, a correlação foi 
estatisticamente significativa a 5% para todas as safras avaliadas. A partir dos 
valores de R² encontrados, nota-se que houve uma proximidade entre as áreas 
colhidas municipais obtidas pelas máscaras e as áreas oficiais, estes mesmos 
resultados variaram entre seu menor valor 0,938 (safra 2012/13 do NDVI) e o maior 
valor 0,987 (safra 2015/16 do EVI), portanto estes altos valores de R² revelam a 
capacidade do método em determinar novas áreas de cultivo do algodão. 
Wardlow e Egbert (2008) analisaram a correlação de suas estimativas de 
área plantada de milho, sorgo e soja para o estado do Kansas, obtidas por meio de 
imagens NDVI de sensor MODIS, com dados oficiais do USDA, Departamento de 
Agricultura dos Estados Unidos, e obtiveram resultados de r = 0,92 (milho), r = 0,86 
(sorgo) e r = 0,42 (soja). Assim, os valores de r encontrados para a cultura do 
algodoeiro neste trabalho demonstram uma correlação muito forte e, em alguns 






Figura 19 - Relação entre a área colhida de algodão do IBGE e área estimada pelas 










Figura 20 - Relação entre a área colhida de algodão do IBGE e a área estimada pelas 




O uso de séries temporais de índices vegetativos disponíveis em imagens 
do sensor MODIS permite mapear áreas de cultivo de algodão, em escala regional, 
de maneira eficaz e com baixo custo. Os mesmos modelos de árvore de decisão 
gerados pelo método proposto, que combina técnicas de mineração de dados e de 
sensoriamento remoto, são capazes de estimar áreas de cultivo de algodão para 
novas safras na mesma área de estudo. 
O método desenvolvido no trabalho serve para mapear áreas de cultivo 
de algodão em outros estados, desde que modifique as informações exclusivas da 





construção de modelos específicos haverá maior eficiência na classificação do 
algodão.  
O estudo demonstra a capacidade da mineração de dados em reconhecer 
padrões em séries temporais de imagens, de modo a auxiliar o tratamento de 
informações contidas em grandes repositórios. 
A alta resolução temporal do sensor MODIS resulta em maior quantidade 
de dados para a criação de perfis espectro-temporais de coberturas terrestres, o que 
é interessante para estudos que englobam áreas com elevada dinâmica espacial-
temporal e com alta incidência de interferências atmosféricas. No entanto, a 
limitação deste sensor pode ocorrer em função de sua baixa resolução espacial, 
considerando que em áreas de produção menores haverá maior dificuldade em 
separar as coberturas na superfície terrestre. 
As características fenológicas da cultura do algodão são identificadas a 
partir dos perfis temporais do NDVI e EVI. O comprimento de ciclo, produtividade 
primária e produtividade total são as métricas fenológicas, extraídas no TIMESAT, 
com maior capacidade de predição para a classificação da cultura do algodão. 
Portanto, para uma boa performance dos classificadores abordados neste trabalho, 
não é fundamental utilizar todas as métricas fenológicas disponíveis no programa 
TIMESAT, mas sim aquelas com maior grau de predição.  
Para estudos futuros é interessante que se levante maior quantidade de 
dados de referência terrestre, e ainda considere a informação da classe para outras 
culturas agrícolas no mesmo modelo para a classificação. Seguramente, a adição 
anual de novos dados melhora a capacidade do método em classificar as áreas de 
algodão, visto que a variação interanual e a distribuição espacial podem ser mais 
exploradas pelo método. Dessa mesma forma, também podem ser desenvolvidos 
modelos específicos para aplicações com outras culturas anuais em outros estados 
produtores. 
Os novos sistemas de observação da terra como o Sentinel-2 que oferece 
melhor resolução espacial e boa resolução temporal surgem como novas 
oportunidades no monitoramento preciso da agricultura. Diante destas novas 
oportunidades, desafios como classificar culturas específicas antes mesmo do 
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